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Neste trabalho propde-se a definicdo do redespacho de melhoria da segu-
ranca dinamica de sistemas elétricos através de um problema de fluxo de potén-
cia 6timo com restricoes de estabilidade transitéria. A estabilidade transitoria €
considerada através de uma unica restricao por contingéncia, impondo que a
margem de seguranca apos o redespacho seja superior a uma margem minima
estabelecida. A formulacdo da margem de seguranca apds o redespacho baseia-
se em coeficientes de sensibilidade, sendo obtida a partir da simulacao no domi-
nio do tempo empregando modelagem detalhada. Ou seja, nesta proposta nao se
restringe a modelagem do sistema elétrico. A segunda fase do trabalho concen-
tra-se no estudo e desenvolvimento de algoritmos eficientes e robustos para pro-
blemas de programacao nao-linear e, especificamente, para o problema de fluxo
de poténcia otimo. Os algoritmos tradicionalmente empregados na solucao do
fluxo de poténcia 6timo nao possuem convergéncia global garantida. Neste traba-
lho buscou-se o desenvolvimento de algoritmos eficientes com convergéncia glo-
bal. Baseado no algoritmo primal-dual de pontos interiores para problemas nao
lineares propde-se uma alternativa para a atualizacdo do parametro da funcao
de mérito e uma nova funcao de mérito que nao utiliza parametros. Finalmente,
apresenta-se um novo algoritmo que utiliza o conceito de filtro. Neste classe de
algoritmos nao sao utilizadas fun¢ées de mérito. O funcionamento do algoritmo
proposto, a formulacdo adotada na implementacao e os resultados da aplicacao
do algoritmo ao problema de fluxo de poténcia 6timo sdo comentados.
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In the fist phase of this work propose the definition of dynamic security res-
cheduling of electrical systems by an optimal power flow with transient stability
constraints. The transient stability is considered in the optimal power flow by a
single constraint per contingency, imposing that the security margin after the
rescheduling be greater than a specified minimal margin. The formulation of the
security margin after the rescheduling is based in sensibility coefficients and is
obtained from the time domain simulation with detailed models. It means that in
this work we do not impose any kind of limitation in modeling the electrical sys-
tem. In the second phase of the work we concentrate on the study and develop-
ment of efficient and robust algorithms for nonlinear programming and specific-
ally, for the solution of the optimal power flow. The algorithms traditionally em-
ployed in the solution of the optimal power flow do not have global convergence
properties. With a poor initial estimate the convergence may not occur. In this
work we are looking for efficient algorithms with global convergence. Based in
the primal-dual interior point algorithm for nonlinear problems we propose an
alternative updating of the penalty parameter of the merit function. We also pro-
pose a new merit function with no parameters. Finally, we present a new al-
gorithm which uses the concept of filters. In this class of algorithm no merit
function is used. The mechanism of this algorithm is illustrated, the formulation
adopted in a preliminary implementation in Matlab is shown and the results ob-
tained with this algorithm applied to the optimal power flow are discussed.n this
work.
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Capitulo 1

Introducao

Um dos principais objetivos da operagao do sistema elétrico é prover
permanentemente os consumidores com uma energia nos niveis proprios de
tensao e freqiiéncia. A complexidade dos sistemas elétricos tanto em sua
interconexao quanto nos equipamentos instalados, é crescente. Novas tecno-
logias introduzem novos tipos de controles e de cargas, que adicionam novos
mecanismos a dinamica do sistema. Além disto, tem-se o permanente au-
mento da demanda, escassos investimentos de expansao da capacidade de
geracao e transmissao e a implantagao de um ambiente de mercado, que
estimula a busca por maior eficiéncia de operacao. Estes fatores condu-
zem o sistema a operar com elevado carregamento, proximo de seus limites
de geracao e transmissao, ou seja, com pequenas margens de seguranca. A
redugao das margens de seguranga expoe o sistema a risco de comportamentos
inadequados frente a perturbacoes. Estes fatores fazem com que a operacao
segura do sistema elétrico seja considerada um grande desafio atual e futuro
e torna essencial o desenvolvimento de metodologias de auxilio a operagao
em tempo real que considerem seu comportamento dinamico. Dentre estas
funcoes destaca-se a Analise de Seguranca Dinamica.

A analise da seguranca dinamica visa determinar se em um ponto de
operacgao especificado o comportamento do sistema frente a uma lista de per-
turbagoes, é seguro [2]. Pode-se considerar a andlise da segurancga composta

pelas funcoes de monitoracao, avaliacao e melhoria da seguranca. A moni-



toragao consiste em verificar, a partir da condi¢ao de operacao do sistema,
se os limites de seguranca estabelecidos estao satisfeitos. A avaliacao con-
siste em determinar se o comportamento do sistema frente a uma lista de
contingéncias é seguro, ou seja, se o periodo transitério sera suportado e serd
atingido um ponto de operagao estével e viavel (onde todos os limites opera-
cionais sao respeitados). Se for detectado que o ponto de operagao do sistema
nao é seguro, ou a margem de seguranca para alguma contingéncia ¢ menor
que a margem minima estabelecida, devem ser tomadas acoes de controle
preventivo que conduzam o sistema a um ponto de operacao seguro. A de-
finicao destas acoes de controle preventivo é chamada Melhoria da Seguranca
Dinamica.

Este trabalho concentra-se na Melhoria da Seguranga Dinamica. A agao
de controle considerada para a melhoria da seguranca dinamica é o redes-
pacho de geragao ativa. O redespacho de geragao possui duas etapas: a
identificacao dos geradores que participarao do redespacho e a quantificacao
das variagoes de geracao em cada maquina. Uma forma simples de definir o
redespacho de seguranca dinamica é pelo critério da diregao S [3], reduzindo a
geracao das maquinas com maior afastamento do centro de angulo e aumen-
tando a geragdo nas méaquinas mais préximas ao centro de angulo. Apesar
da atraente simplicidade, este método possui a desvantagem de considerar
apenas a pior contingéncia e nao fornecer uma quantificagao da poténcia a ser
relocada. Métodos mais modernos calculam o redespacho de geracao através
de coeficientes de sensibilidade, definidos como a derivada da margem de se-
guranga em relagao a poténcia gerada em cada maquina. Estes coeficientes
de sensibilidade indicam a influéncia de cada gerador sobre a estabilidade.
Métodos baseados em coeficientes de sensibilidade foram propostos por di-
versos autores [4, 5, 6] e sdo considerados mais efetivos sobre a seguranga
dindmica do sistema [7]. A principal limitagao dos redespachos baseados em
coeficientes de sensibilidade é a dependéncia de métodos de avaliacao da esta-
bilidade que fornecam expressoes analiticas para a margem de seguranca - o
que geralmente ocorre com métodos que restrigem a modelagem da dinamica
do sistema ao modelo classico.

O presente trabalho propoe a definicao das agoes de melhoria da seguranca



através de um problema de um fluxo de poténcia 6timo com restrigoes de esta-
bilidade transitéria. Nesta proposta a estabilidade transitéria é representada
no fluxo de poténcia 6timo através de uma tunica restricao por contingéncia,
que impoe que a margem de seguranca apos o redespacho seja superior a
uma margem minima estabelecida. A formulacao da margem de seguranca
apos o redespacho baseia-se em coeficientes de sensibilidade. Uma expressao
analitica para a margem de seguranca associada a cada contingéncia e os co-
eficientes de sensibilidade correspondentes sao obtidos a partir da simulagao
no dominio do tempo com modelagem detalhada. Ou seja, na presente pro-

posta nao se faz qualquer limitacao quanto a modelagem do sistema elétrico.

Uma vez formulado o problema de fluxo de poténcia étimo para de-
finicao dos redespachos de geracao, este trabalho concentra-se na pesquisa
de métodos robustos e eficientes de solugao do problema de otimizagao nao
linear.

O fluxo de poténcia 6timo é uma das mais importantes ferramentas de
auxilio a operacao do sistema, podendo ser utilizado para diversas finali-
dades, como por exemplo, para a identificagao de ineficiéncias da operacao,
empregando fungoes objetivo que otimizem critérios de eficiencia, como mini-
mizagao de perdas nas linhas de transmissao [8]. Para a solugao do problema
de fluxo de poténcia 6timo diversos autores ([9, 10, 11]) propoem a aplicagao
de algoritmos do tipo primal-dual de pontos interiores, especialmente com
os algoritmos do tipo preditor-corretor, com as correcoes de segunda ordem
propostas por Mehrotra [12] e corregoes de ordem superior propostas por
Gondzio [13]. Estes algoritmos baseiam-se na aplicagdo do método de New-
ton as condi¢oes de KKT perturbadas do problema de barreira logaritmica.
Apesar dos bons resultados relatados pelos autores, sabe-se que para pontos
distante de uma solugao 6tima, algoritmos baseados no método de Newton
podem divergir. Para assegurar convergéncia a partir de qualquer ponto
inicial é preciso empregar um algoritmo com convergéncia global.

Este trabalho concentra-se no estudo e desenvolvimento de algoritmos
com propriedades de convergéncia global. Com isto busca-se o desenvol-

vimento de um algoritmo robusto para as aplicacoes do fluxo de poténcia



otimo.

Ao solucionar um problema de programacao nao linear deve-se simulta-
neamente reduzir uma funcao objetivo e progredir rumo a viabilidade. O
balango dos esforcos em cada um destes objetivos conflitantes é a maior di-
ficulade no desenvolvimento de algoritmos. O método mais comum consiste
em penalizar as restricoes e entao aplicar um algoritmo de programagao nao
linear irrestrita. Nos tultimos anos os esforcos de pesquisa concentraram-se
no desenvolvimento de algoritmos nos quais o avanco em otimalidade e viabi-
lidade a cada iteracao é controlado através de uma fungao de mérito. O peso
que cada um destes objetivos tera na iteracao é definido pelo parametro da
funcao de mérito. A definicdo deste parametro a cada iteracao, que eviden-
temente afeta significativamente o desempenho do algoritmo, é um aspecto
critico dos algoritmos que utilizam funcao de mérito.

Neste trabalho estudamos o algoritmo primal-dual de pontos interiores
para problemas nao lineares proposto por Vanderbei e Shanno [1] e propo-
mos uma alternativa para a atualizacao do parametro da funcao de mérito.

Também propomos uma nova funcao de mérito que nao utiliza parametros.

Recentemente surgiu uma nova classe de métodos para programagao nao
linear, chamados métodos de filtro. Os métodos de filtro nao utilizam fungao
penalidade nem funcao de mérito. Cada iteragao é composta de duas fases:
uma fase de restauracao, na qual uma medida da inviabilidade é reduzida, e
uma fase de otimizacao, na qual o valor da funcao objetivo é reduzido. As
informacoes sobre as iteragoes sao armazenadas em uma estrutura chamada
filtro, e evita-se pontos proximos a antigos iterandos. Os métodos de filtro
foram introduzidos por Fletcher e Leyffer em 1997 [14] e desde entao foram
objeto de intensa pesquisa [15, 16].

Neste trabalho apresentamos um algoritmo de filtro que se caracteriza
pela independéncia entre as fases de restauragao e de otimizagao. Para este
algoritmo foi desenvolvida uma teoria de convergéncia global em [17]. O
funcionamento do algoritmo ¢ ilustrado e a formulagao adotada em uma

implementacao realizada em Matlab é discutida.



1.1 Estrututa do texto

Os capitulos que formam este texto estao organizados da seguinte forma:

No Capitulo 2 faz-se uma revisao da terminologia e dos principais con-
ceitos empregados na analise de seguranca dinamica de sistemas de energia
elétrica. Discute-se os métodos de avaliacao existentes, especificamente a
simulagao no dominio do tempo, os métodos baseados na fungao energia
transitéria e o critério de areas iguais estendido. Discute-se as caracteristicas
desejaveis de uma metodologia de analise de seguranca dinamica e expoe-se a
estrutura da metodologia atualmente em desenvolvimento no Laboratério de
Planejamento Labplan/UFSC. Os métodos empregados em cada etapa desta

metodologia sao comentados.

No Capitulo 3 faz-se a proposta de definicao das acoes de melhoria da
seguranga dinamica através de um fluxo de poténcia 6timo (FPO) com res-
tricoes de estabilidade transitéria. Apresenta-se a formulagao do FPO ao
qual é adicionado uma wunica restricao de estabilidade transitoria por con-
tingéncia. Expoe-se em detalhes a obtencao da restricao de estabilidade a
partir das trajetérias do sistema obtidas por simulagao no dominio do tempo
com modelagem detalhada do sistema elétrico. Um experimento computaci-

onal é mostrado para validacao da proposta.

No Capitulo 4 faz-se um estudo dos algoritmos primais-duais de pontos
interiores que foram empregados por diversos autores na solugao do problema
de fluxo de poténcia 6timo convencional (sem restrigdes de estabilidade tran-
sitéria) . Devido aos bons resultados relatados com a aplicagao de métodos
de pontos interiores na solugao do FPO, especialmente de algoritmos primais-
duais, e a potencialidade de emprego destes métodos em diversos problemas
de sistemas de energia, julgou-se conveniente a realizacao de uma ampla
revisao sobre o assunto. Neste capitulo os passos dos diversos algoritmos
primais-duais sao expostos como combinacoes de duas direcoes e de passos
ao longo destas diregoes, restritos a uma vizinhanga especificada da trajetoria

central. Apenas os aspectos essenciais de cada algoritmo sao estudados.

No Capitulo 5 apresenta-se os elementos necesséarios ao desenvolvimento



de algoritmos com convergéncia global. As estratégias de globalizacao - busca
ao longo de uma diregao e uso de regiao de confianga, sao expostas para
o problema irrestrito. Para problemas com restricoes, nos quais a medida
do progresso a cada iteracao deve considerar a viabilidade e a otimalidade,
tradicionalmente tem sido empregada uma funcao de mérito. Neste capitulo
a funcao de mérito é apresentada e discutida para problemas com restrigoes

de igualdade.

No Capitulo 6 estuda-se algoritmos de programacao nao linear para pro-
blemas com restricoes de igualdade e desigualdade. As estratégias de ob-
tencao de convergeéncia global discutidas no capitulo precedente sao aplicadas
ao problema geral de programacao nao linear. A proposta de atualizacao do
parametro da fungao de mérito e a nova funcao de mérito sem parametro sao
apresentadas. Os algoritmos de filtro sao discutidos, um novo algoritmo de

filtro é apresentado e seu funcionamento ilustrado.

No Capitulo 7 sao mostrados os resultados obtidos com experimentos
computacionais. O problema de fluxo de poténcia étimo (sem restri¢oes de
estabilidade transitéria) foi implementado usando a linguagem MATLAB e
solucionado através dos algoritmos estudados. Especificamente testamos o
algoritmo de Vanderbei e Shanno com a atualizacao do parametro da fungao
de merito proposta pelos autores e com a atualizacao nao mondtona pro-
posta no Capitulo 5 deste trabalho. Testamos também a nova fungao de
mérito apresentada no Capitulo 5. Finalmente discutimos a implementacao

do algoritmo de filtros proposto e sua aplicacao ao fluxo de poténcia 6timo.

Finalmente, expomos as consideragoes finais sobre o trabalho. Em um
apéndice sao desenvolvidas as expressoes analiticas para a margem de segu-

ranca e os coeficientes de sensibilidade.



Capitulo 2

Analise de seguranca dinamica

de sistemas de energia elétrica

2.1 Introducao

O objetivo deste capitulo é revisar a terminologia e os principais conceitos
relacionados a andlise de seguranca de sistemas de energia elétrica, discutir
os métodos de avaliagao da seguranca existentes e definir a estrutura de uma

metodologia para a andlise de seguranca dinamica.

2.2 Operacao de sistemas elétricos com analise

de seguranca on-line

O conceito de operacao com restrigoes de seguranca surgiu no inicio da
década de 60 [18, 2], com o objetivo de manter o suprimento da demanda
com os limites fisicos e operacionais do sistema respeitados, considerando
algumas contingéncias que possam vir a ocorrer.

Até meados da década de 70 a seguranca consistia em garantir a existéncia
de uma reserva girante capaz de suprir um aumento de demanda ou a eventual
perda de uma unidade geradora. O comportamento do sistema frente as
contingéncias era previsto na etapa de planejamento da operacao, de modo a

ter-se um sistema robusto. A andlise de contingéncias a partir das condigoes



reais de operagao era dispensada pois o ponto de operagao distante dos limites
de geragao e transmissao garantia a existéncia de uma margem de seguranca.

Ao longo das ultimas décadas, um crescente aumento da demanda, li-
mitagoes na expansao da geragao e da transmissao e a busca por maior
eficiéncia, devido a criacao de um ambiente onde cada participante busca a
maximizacgao de seus préprios beneficios, causaram a perda da antiga robus-
tez do sistema elétrico. A operacao préxima a seus limites fisicos e operacio-
nais deteriorou as margens de seguranca do sistema e, consequentemente, au-
mentou a possibilidade de o sistema ter comportamentos inadequados frente
a perturbagoes. Tornou-se entao necessario que a seguranca fosse conside-
rada um problema da operacao em tempo real, com a andlise de contingéncias
realizada a partir das condigoes atuais do sistema. A este conceito deu-se o

nome operagdo em tempo-real com andlise de sequran¢a on-line [18, 2].

2.2.1 Funcoes componentes da operacao em tempo-

real

Pacotes com funcoes de auxilio a operagao em tempo-real com seguranca
on-line estao implementados na maior parte dos centros de controle [18]. In-
dependentemente do nivel de detalhamento com que estejam implementadas,
as fungoes de auxilio a operagao sao tradicionalmente classificadas em trés ti-
pos: fungoes de monitoracao em tempo-real, fungoes de analise de seguranca

e funcgoes de controle corretivo. Estas fungoes sao comentadas a seguir.

e Monitoracao em tempo-real - Consiste na aquisi¢ao, envio e tratamento
dos dados do sistema elétrico para posterior andlise no centro de con-
trole. A aquisi¢do dos dados analdgicos e digitais (e.g., magnitudes de
tensdo, injegoes de corrente, status dos disjuntores) e seu envio ao cen-
tro de controle é realizado pelo sistema SCADA (Supervisory Control
and Data Acquisition). O tratamento dos dados no centro de con-
trole inclui a estimacao de estados, a configuracao da rede elétrica, o

processamento de erros grosseiros e a modelagem da rede externa.

e Analise de seguranca - A andlise de seguranca on-line pode ser definida



como a funcgao que visa monitorar, avaliar e manter as margens de

seguranga do sistema [2]. A seguir estes trés elementos sao detalhados.

Monitoragao da seguranca: A partir das condicoes de operacao
do sistema, a monitoracao da seguranca consiste na verificagao dos
limites de seguranca estabelecidos e das equagoes de balanco de
poténcia em cada barra. Se os limites operacionais e as equagoes
de balango de poténcia estiverem satisfeitos diz-se que o sistema
opera no modo normal. Se os limites operacionais estiverem viola-
dos diz-se que o sistema estd operando no modo emergencial; se as
equagoes de balanco nao estiverem satisfeitas, isto é, se a carga nao
estiver atendida, diz-se que o sistema estd no modo restaurativo.
Normalmente o modo emergencial é detectado apds a ocorréncia
de uma perturbagao, e o estado restaurativo quando, visando tirar
o sistema do modo emergencial, uma parcela da carga é retirada
[18, 19, 20, 2].

Avaliagao da seguranca: Uma vez detectado o modo normal
de operacao, é avaliado o comportamento do sistema frente a uma
lista de contingéncias, visando determinar se o sistema esta ope-
rando com seguranca. Se para todas as contingéncias analisadas
for atingido um ponto de operacao estavel e viavel diz-se que o
sistema esta operando no modo normal sequro. Se nao for atin-
gido um ponto estavel e vidvel para alguma das contingéncias
analisadas diz-se que o sistema opera no modo normal inseguro.
Neste caso, a ocorréncia de tal contingéncia pode levar o sistema
ao modo emergencial, com violagao dos limites operacionais, ou a
instabilidade. A avaliacao da seguranca deve fornecer a indicagao
das contingéncias mais severas, os efeitos destas contingéncias so-
bre o sistema elétrico e, se possivel, o0 mecanismo que provoca a

instabilidade ou a violagao de limites operacionais.

Melhoria da segurancga: Se o sistema opera de forma insegura
ou com pequena margem de seguranga para alguma contingéncia

analisada, a passagem ao modo normal seguro é realizada através
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de agoes de controle preventivo, também chamadas redespacho de

seguranga ou melhoria da seguranca [18, 20, 2].

e Controle corretivo - Se o sistema estiver operando no modo emergencial
ou restaurativo sao tomadas medidas que o conduzam ao modo normal.
Existem dois tipos de controle corretivo: o controle de emergéncia que
visa eliminar as violagoes das restrigoes operacionais (geralmente re-
duzindo a carga) e o controle restaurativo, que visa reestabelecer o

suprimento da demanda.

2.3 Analise de segurancga

A operacao segura do sistema elétrico envolve a tomada de decisoes em
varias escalas de tempo e em varios niveis administrativos e técnicos. Na re-
feréncia [21] Wehenkel identifica vérios ambientes nos quais as decisoes toma-
das influenciarao diretamente a seguranca do sistema elétrico. Por exemplo,
no ambiente administrativo, tem-se a definicao das entidades responsaveis
pelo estabelecimento dos padroes de seguranca; no ambiente das empresas
de geracao tem-se a definicao das acoes de controle preventivo e corretivo a
serem adotadas. Também influenciando a segurancga de operagao podem ser
identificados o investimento em pesquisa (que fornece modelos, ferramentas
computacionais e compreensao dos fenémenos); o investimento na expansao
da geracao, da transmissao e de dispositivos de comunicagao e controle; o pla-
nejamento da retirada de equipamentos para manutencao e o planejamento
de transagoes futuras.

A operacao segura do sistema elétrico preve que a intervalos determina-
dos seja executada a andlise de seguranca, composta pelas fun¢oes de moni-
toracao, avaliacao e melhoria, conforme mencionado anteriormente. A ava-
liacao da segurancga, através da andlise de contingéncias, deve fornecer ao
operador respostas a perguntas do tipo:

“No ponto de operacdo atual, o que acontecerd com o sistema caso ... ?7.

A resposta a esta pergunta deve indicar os efeitos da contingéncia sobre

o sistema, quais sejam, se apos o periodo transitorio sera atingido um ponto
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de operacao viavel; se sera atingido um ponto de operacao para o qual al-
guns limites sao violados; ou ainda, se o sistema nao suportara o periodo
transitério e perdera a estabilidade.

A avaliacao da seguranca é tradicionalmente realizada segundo duas abor-
dagens: analise estatica e andlise dinamica. Na analise estatica verifica-se,
na condicao de regime permanente apds uma perturbagao, se existe violagao
dos indices de seguranca estabelecidos. Exemplos de indices de seguranca
estaticos sao os préprios limites fisicos e operacionais do sistema, como li-
mite de tensao nas barras e de fluxo nas linhas [18, 22]. Na andlise dinamica
0 objetivo é determinar se no ponto de operagao atual o sistema suportara
as oscilagoes e alcangara um ponto de equilibrio estdavel apds a ocorréncia da
perturbagao [23, 24].

A estabilidade do sistema elétrico é um problema 1inico, mas que assume
diferentes formas, influenciada por diferentes fatores. A classificacdo mais
geral divide os fenomenos em estabilidade de angulo, estabilidade de tensdo
e estabilidade de freqiiéncia. A estabilidade de angulo, por sua vez, é classifi-
cada em estabilidade a pequenas perturbacoes e estabilidade transitéria. Na
estabilidade a pequenas perturbacoes sao utilizados modelos linearizados em
torno de um ponto de equilibrio e verificada a natureza do equilibrio (estével
ou instével). A estabilidade transitoria esta relacionada a resposta do sis-
tema a uma grande perturbacao, onde ocorrem grandes excursoes de angulo,
com relacao poténcia-angulo altamente nao-linear. O comportamento do sis-
tema a grandes perturbacoes depende tanto do ponto inicial quanto do tipo
e duracao da falta. A estabilidade de tensao caracteriza-se pelo progressivo
aumento ou queda de tensao em algumas barras do sistema. A estabilidade
de freqiiéncia relaciona-se a habilidade do sistema em manter o balango entre
geracao e carga apos a ocorréncia de uma grande perturbacao. A instabili-
dade de freqiiéncia resulta geralmente da ma coordenagao dos controles de
freqiiéncia e equipamentos de protecao, podendo resultar em ilhamento. A
analise deste tipo de fenomeno é realizada por simulagao no tempo, com o
passo de integracao ajustado aos transitérios de interesse.

Os diversos tipos de instabilidade muitas vezes nao ocorrem isoladamente,

uma forma podendo conduzir a outra. Na referéncia [23] Kundur propoe que
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a andlise de seguranca seja uma ferramenta que avalie simultaneamente os
diversos tipos de estabilidade. Uma ferramenta de anélise de seguranca “de-
finitiva” consideraria a seguranca estatica e a seguranca dinamica como parte
de um problema maior: a definicao de um ponto de equilibrio, com a carac-

terizacao de suas fronteiras de estabilidade, de bifurcacao e de viabilidade.

2.4 Analise on-line da seguranca dinamica

A margem de seguranca é um indice que quantifica o grau de severidade de
uma perturbacao, indicando a distancia do ponto de operacao a fronteira de
estabilidade. Em metodologias de andlise da seguranca dindmica a obtencao
de uma margem de seguranca é particularmente interessante, pois a margem
permite concluir automaticamente sobre a severidade da contingéncia e au-
xilia a defini¢ao de agoes de controle preventivo, minimizando a intervencao
humana.

A analise de seguranca dinamica baseada em margens de seguranca é

constituida pelas seguintes etapas:

e Estabelecimento de um valor minimo para a margem de seguranca do

sistema;

e Avaliacao da seguranca e identificagdo das contingéncias que nao satis-

fazem a margem minima estabelecida;

e Identificacao e quantificagao de acoes de controle que conduzam o sis-
tema a um ponto de operacao no qual a margem minima seja alcancada

para todas as contingéncias.

’

E preciso reavaliar a seguranca no novo ponto para concluir sobre sua
estabilidade. O processo de avaliacao e melhoria da seguranca é necessaria-
mente iterativo, pois a alteragao no ponto de operagao pode causar mudancas
no conjunto de contingéncias para as quais ocorre instabilidade e, para cada
contingéncia instavel, mudanca no conjunto de maquinas que se afastam da

referéncia - chamado conjunto de maquinas criticas. A Figura (2.1) esque-
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matiza o processo iterativo de avaliacao e melhoria da seguranca dinamica.

Estabelecer a

margem minima

l

Calcular as condigoes

de regime permanente

PSfrag replacements i

Avaliar a seguranca

dindmica

i

Margem < Margem minima?

Identificar e quantificar

as agOes de controle

]

Figura 2.1: Processo de avaliacao e melhoria da seguranca dinamica

As principais etapas de uma metodologia de anélise da seguranca dinamica

sao a avaliacao da estabilidade transitoria e a definicao das agoes de melhoria

da seguranca.

2.4.1 Avaliacao da estabilidade transitoria

O modelo matematico do sistema elétrico é formado pelo modelo de seus
componentes, com a interconexao definida pela lei das correntes de Kirchoff
satisfeita em todos os nds (ou seja, somatoério das correntes nulo). A estrutura

genérica do modelo do sistema elétrico, sem considerar seus componentes
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discretos, é um sistema dindmico nao-linear:

= f(x,y;p)

0 = g(z,y;p), 21)

onde & denota dx/dt, x sdo varidveis dinamicas, y sdo varidveis algébricas e
p sdo parametros. A funcao f : R™ — R”" satisfaz as condigoes de existéncia
e unicidade das solugoes. A solugao z(t) € R™ de (2.1) é chamada tra-
jetoria do sistema. As equagoes diferenciais em (2.1) descrevem o compor-
tamento dos componentes cuja dinamica se deseja representar e as equagoes
algébricas, chamadas equacoes do fluxo de poténcia, descrevem a rede elétrica
e as injecoes de poténcia nas barras.

Em regime permanente o sistema elétrico estd em um ponto de equilibrio

que satisfaz, para um dado conjunto de parametros p,:

0 = flz,y;p)

= g(z,y;p). (22)

Para determinar um ponto de equilibrio calcula-se o balanco de poténcia em
todas as barras do sistema, satisfazendo g(z,y;p) = 0. Entao sdo calcu-
ladas as condigoes de regime permanente para os componentes dinamicos,
satisfazendo f(z,y;p) = 0.

As alteragoes do sistema elétrico devido a ocorréncia de uma perturbacao
podem ser modeladas por trés configuracoes: pré-falta, sob-falta e pos falta.
A situacao pré-falta é geralmente uma condicao de regime permanente. O
comportamento sob-falta, do instante de ocorréncia t, até sua eliminacao
pelo sistema de protecao no tempo t;, e o comportamento pos-falta, a partir

de t; sao descritos pelos sistemas:

fF(%y;p) T = fp(x,y;p)
0 = gr(z,y;p) (2.3) 0 = gplz,y;p) (2.4)
te <t <t t, <t

onde o subscrito F' indica sob-falta e P pds-falta.
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A avaliagao da estabilidade transitéria determina se a trajetéria pds-falta

convergird (ou nao) para um novo ponto de equilibrio estével.

Simulagao no dominio do tempo

O método tradicional de avaliar a estabilidade transitéria é calcular,
através de integracao no tempo, as trajetérias z(t) para as configuragoes
sob-falta e pos-falta. Pela observacao das trajetérias determina-se se a esta-
bilidade foi mantida ou perdida. A simulacao no dominio do tempo possui
caracteristicas desejaveis, como [25]:

1. permite a modelagem do sistema com qualquer nivel de detalha-
mento;

1. disponibiliza informacoes das variaveis de estado durante o tran-
sitério e em regime permanente;

71. o resultado da simulagao pode ser diretamente avaliado pelo ope-
rador;
e possui algumas caracteristicas indesejaveis:

1. a integracao de centenas de equacoes diferenciais demanda tempo e
esforco computacional;

171. nao fornece uma informacgao quanto ao grau de instabilidade ou de
estabilidade;

114. nao sao fornecidas indicagoes para acoes de controle preventivo.

Métodos diretos

Outra abordagem possivel para a avaliagao da estabilidade transitéria sao
os métodos diretos ou métodos de funcao energia transitoria, desenvolvidos
a partir da teoria de estabilidade de Lyapunov.

No métodos diretos a determinacao da estabilidade baseia-se no conheci-
mento da condigao inicial pés-falta z(¢;) e de uma aproximagao para a regiao
de estabilidade, ou regiao de atragao de um ponto de equilibrio estavel. Se a
condicao inicial pés-falta for interior a regiao de atragao entao a trajetoria do

sistema ird convergir para o ponto de equilibrio nesta regiao e a estabilidade
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serd mantida. Se a condicao inicial pds-falta for exterior a regiao de atracao,
entao ocorrerd instabilidade.

Para estimar a regiao de atracao é construida uma funcao V : R" — R,
chamada funcao energia. A fungao energia Vavaliada no ponto de eliminagao
da falta x(t;) quantifica a energia adquirida pelo sistema durante a falta:
Vi = V(x(t;)). A energia potencial critica V., que corresponde a energia
na fronteira da regiao de estabilidade, é estimada pela avaliacao de V' no
tempo critico t.: V. = V(t.). A diferenga entre a energia potencial critica
V. e a energia no ponto de eliminagao da falta V; determina a margem de
energia, também chamada margem de seguranca. O sistema sera estavel
para a contingéncia se tiver margem de seguranca positiva, caso contrario,
serd instavel. Desta forma, através da diferenca entre os valores de energia, a
margem de seguranca mede a distancia (em energia) do ponto de eliminagao
da falta a fronteira de estabilidade.

Os métodos diretos sao particularmente interessantes por nao exigirem a
integracao das equagoes diferenciais a partir do ponto de eliminacao da falta.
Suas principais vantagens em relagao a simulagao sao:

1. demandam pouco tempo e esfor¢co computacional;

11. fornecem uma medida do grau de estabilidade ou instabilidade;

711. fornecem informagcoes tteis na definicao de acoes de controle.

Suas principais desvantagens sao:

1. sao aplicaveis apenas quando se emprega modelagem simplificada para
o sistema elétrico;

1. nao fornecem as variaveis de estado para a condigao pos-falta.

A Figura (2.2) ilustra, para uma variavel de estado z(t) de um sistema
hipotético, a avaliagao da estabilidade por simulagao no tempo e através de

um método direto.

Métodos hibridos

Atualmente os métodos de avaliacao de estabilidade buscam a repre-
sentacao do sistema elétrico com o detalhamento que a simulagao no tempo

permite e com as margens de estabilidade que os métodos diretos fornecem.
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(b) Método da funcgéo energia

Figura 2.2: Avaliacao da estabilidade por simulacao e por métodos diretos

Estes métodos modernos, chamados métodos hibridos, combinam a simulacao
no dominio do tempo com um método direto [26, 27] ou com uma extensao
do critério de dreas iguais [28].

O critério de areas iguais. Referéncias classicas tratam a estabilidade do
sistema maquina barra-infinita através do conhecido critério de areas iguais,
exposto brevemente a seguir. A equagao que descreve a dinamica de uma

maquina ligada a barra-infinita é:

M6 = Py — P., (2.5)

sendo P, a poténcia mecanica (considerada constante no modelo classico)

e P, a poténcia elétrica, que na forma padrao é expressa por:
P.(0) = P. + Ppazsen(6 —v), (2.6)

onde o termo P,., e o deslocamento angular v sao identificados na Figura

(2.3), que ilustra a curva P.(0) x .
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poténcia elétrica (2.6) associada a cada configuracdo do sistema durante a
perturbagao, conforme ilustrado na Figura (2.4), onde os sub indices 0, d e

p referem-se as configuragoes pré-falta, durante e pds-falta, respectivamente.

Pe

Pmeq

Alc
A3c

Figura 2.4: Curvas P, x 0 para uma perturbacao.

Inicialmente a poténcia elétrica P, ¢ igual a poténcia mecanica P, € 0
sistema encontra-se em regime permanente com o angulo dy. Quando ocorre a
perturbacao o sistema é representado pela curva P, e, como P, > P. (),
sofre aceleracao e aumento do angulo . A area acelerante A,.. ilustrada
corresponde a energia adquirida neste periodo. Ao ser eliminada a falta, em
d = dy, o sistema evolui sob a curva P, desacelerando devido a Py <

P, (o). A perda de energia apés a eliminagao do defeito é representada
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pela drea Ages. Na Figura (2.4) estd também indicado o angulo de equilibrio
pos-falta 6, e o angulo de equilibrio instavel pés-falta o,.

O critério de areas iguais estabelece que o sistema é estavel se a drea
acelerante A,.. é menor ou igual a drea desacelerante maxima possivel A ges.
Assim, a margem de seguranca em energia 7 ¢ definida como a diferenga

entre as dreas acelerante e desacelerante [29]:
n= Ades — Aace- (27)

No Apéndice A é apresentado o calculo das areas acelerante A,.., desa-
celerante Ay e da margem de seguranca 7.

As primeiras extensoes do critério de areas iguais para o caso multimaquinas
foram feitas na Russia, anteriormente a 1930, particularmente no trabalho de
Gorev [30]. Atualmente varios trabalhos propdem a extensao do critério de
areas iguais ao caso multimaquinas [29, 31]. O mais recente destes trabalhos

¢ comentado a seguir.

O método SIME. Recentemente Zhang, Wehenkel, Rousseaux e Pavella
[28] desenvolveram um método hibrido, chamado método SIME (Single Ma-
chine Equivalent) que combina a simulagao no tempo com o critério de éreas
iguais estendido ao caso multimaquinas.

O método SIME considera que a perda do sincronismo resulta na se-
paracao das maquinas sincronas em dois conjuntos, definidos pelas aberturas
angulares das maquinas. A partir das trajetérias do sistema sao identificados
o conjunto de méquinas remanescentes, com pequena abertura angular, e o
conjunto de maquinas relevantes, com abertura angular superior a um valor
fixado. A cada um destes dois conjuntos é definida uma maquina equivalente,
agrupando as maquinas pertencentes a cada conjunto.

A partir das duas maquinas equivalentes é entao definido um equivalente
méquina barra-infinita (OMIB - One Machine Infinite Bus), chamado OMIB
equivalente relevante. A partir do OMIB equivalente a estabilidade é avaliada
através do critério de areas iguais, observando a margem de seguranca. O
método SIME possui as seguintes vantagens:

1. Utiliza as trajetérias obtidas pela simulacao no dominio do tempo,
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permitindo que o sistema elétrico seja modelado com o detalhamento dese-
jado.

1. Por utilizar o critério de areas iguais fornece uma margem de
estabilidade e ainda, uma expressao analitica para esta margem, permitindo
a obtencao de coeficientes de sensibilidade e facilitando a definicao de agoes
de controle.

As dificuldades encontradas na aplicacao deste método sao:

7. Mesmo que o sistema nao perca a estabilidade para determinada
contingéncia, é importante determinar sua margem de estabilidade, pois uma
margem inferior & minima estabelecida também exige acoes de melhoria da
seguranca. Mas, na situagao de estabilidade, nao ocorre a separacao dos
geradores do sistema em dois conjuntos, e a construcao do OMIB equivalente
relevante é baseada em um procedimento iterativo.

11. Por uma caracteristica do préprio critério de areas iguais, a margem
de seguranga das contingéncias estaveis ¢ calculada aproximadamente. Esta

aproximacao sera discutida no Capitulo 3.

2.4.2 Melhoria da seguranca dinamica

As acoes de melhoria da seguranca dinamica podem ser de controle pre-
ventivo ou de controle emergencial. Enquanto no controle preventivo o ob-
jetivo é preparar o sistema em estado normal para suportar uma possivel
contingéncia, no controle emergencial a agao é tomada apods a ocorréncia da
contingéncia, visando minimizar seu efeito [21]. As agbes de controle pre-
ventivo tem custo individual menor mas sao mais frequentes que as agoes
corretivas. Como o ponto de operacao, definido por critérios de eficiéncia,
deve ser alterado com frequéncia, o controle preventivo é potencialmente
mais caro que o corretivo [21]. Apesar disto, existem dificuldades préticas
na implementacao do controle emergencial, impostas pelo tempo em que a
acao deve ser executada - no maximo 200ms apos a ocorréncia da falta. Neste
tempo as medi¢oes devem ser recebidas pelo centro de controle, a ordem deve
ser enviada as subestagoes e a a¢ao deve ser aplicada [19]. Assim, a aplica¢ao

do controle emergencial exige, além de avanco metodoldgico, tecnologias de
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comunicacao e automacao.

De maneira geral as metodologias podem ser desenvolvidas independente
de sua aplicagao, e adaptadas ao controle emergencial ou preventivo. Na
metodologia representada esquematicamente na Figura (2.1), e na sequéncia
deste trabalho, considera-se que as acoes de melhoria da seguranca sao pre-
ventivas.

As agoes preventivas de melhoria da seguranca dinamica mais empregadas
sao o redespacho de geracao ativa, a modificacao na topologia da rede, a
modificagao do perfil de tensoes e a reducdo da carga [5]. Considera-se que
a agao preventiva mais adequada seja o redespacho de geragao [5, 6, 32].

O redespacho de geracao possui duas etapas: a identificacao dos geradores
que participarao do redespacho, tendo sua geracao reduzida ou aumentada,
e a quantificacao das variacoes de geracao em cada maquina.

Uma forma simples de definir o redespacho de seguranga dinamica ¢ pelo
método da dire¢ao S [33]. Inicialmente, considerando a contingéncia mais se-
vera, as maquinas sao ordenadas segundo sua defasagem angular em relacao
ao centro de angulo. Entao é calculada uma direcao de redespacho redu-
zindo a geracao das maquinas com maior componente angular e aumentando
a geragao das maquinas com menor componente angular. A vantagem deste
método ¢ a simplicidade de implementacao. Sua principal desvantagem ¢é
considerar a cada iteracao apenas a pior contingéncia, sendo as demais pos-
sivelmente também bastante severas. Isto pode gerar um grande ntimero de
iteragoes até atingir um ponto estavel para todas as contingéncias. Além
disto, o método nao quantifica os redespachos total e por maquina.

Alguns métodos definem o redespacho baseados em coeficientes de sen-
sibilidade da margem de seguranca em relacao a poténcia gerada em cada
maquina. Com estes coeficientes procura-se quantificar a influéncia de cada
maquina na manutencao ou perda da estabilidade. Métodos baseados em co-
eficientes de sensibilidade foram propostos por Fouad e Jianzhong [4], Decker
e Castro [5] e Li e Bose [6]. Segundo a referéncia [7], os redespachos que uti-
lizam a informacao de coeficientes de sensibilidade sao mais efetivos sobre a
seguranca dinamica do sistema. A dificuldade na definicao de coeficientes de

sensibilidade ¢é a necessidade de uma expressao analitica para a margem de
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seguranca, que deve ser derivada em relacdo as poténcias geradas. Alguns
métodos de avaliacao da estabilidade, como os métodos diretos e o critério
de areas iguais estendido fornecem expressoes para as margens de seguranga;
ja a simulagao no tempo nao fornece.

Métodos recentes calculam o redespacho de seguranca através de um pro-
blema de otimizagao [34, 35, 5, 36, 4, 37].

Assim, o novo ponto de operagao, além de satisfazer as restri¢oes de segu-
ranca dinamica, satisfaz outras restricoes do sistema elétrico. Estas propostas

sao analisadas no Capitulo 3.

2.4.3 Uma metodologia de seguranca dinamica

As caracteristicas desejaveis em uma metodologia de andlise da seguranca

dindmica sao [22]:
e Geragao automatica de uma lista com grande nimero de contingéncias;

e Selecao das contingéncias mais severas (criticas) através de um método

rapido (direto ou hibrido) de avaliacao da estabilidade transitéria;

e Avaliacao precisa das contingéncias selecionadas através da simulagao

no tempo com modelagem detalhada;

e Determinacao de uma margem de seguranca para as contingéncias ava-

liadas através de simulagao;

e Adocao de um critério que constate automaticamente a instabilidade
ou a estabilidade e finalize a simulacao no tempo, reduzindo o esforco

computacional;
e Uso de técnicas de processamento de alto desempenho.

Estas caracteristicas estao presentes na metodologia em desenvolvimento
no Laboratério de Planejamento de Sistemas Elétricos da Universidade Fe-
deral de Santa Catarina (LabPlan-UFSC).

A Figura (2.5) ilustra a estrutura desta metodologia.
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Figura 2.5: Estrutura de uma metodologia de andlise da seguranca dinamica

Cada etapa da metodologia ilustrada na Figura (2.5) é comentada a se-

guir.

Selecao das contingéncias criticas. Um método de avaliacao da estabili-
dade transitéria, para ser utilizado na selecao de contingéncias criticas, deve
ser confiavel, rapido, robusto, e exigir pouca computacao off-line. Confiavel,
neste contexto, significa que nenhuma contingéncia que causar instabilidade
ou tiver margem de estabilidade insuficiente pode deixar de ser selecionada
pelo método. A rapidez é importante devido ao grande niumero de con-
tingéncias avaliadas. A robustez refere-se ao desempenho satisfatério inde-
pendentemente do ponto de operacao e da configuragao do sistema elétrico.
E também desejavel que a demanda por computacao off-line seja pequena,
para tornar a metodolgia adequada a aplicagoes on-line. Todos estes requi-
sitos sao satisfeitos pelos métodos diretos de avaliagao da estabilidade. Na
metodologia em desenvolvimento no Labplan a selecao é realizada através
do método SLEP (Superficie Limite de Energia Potencial) iterativo [38]. No
método SLEP iterativo os geradores sao representados pelo modelo classico
(fonte de tensao constante em série com reatancia transitéria de eixo direto),
nao sao considerados os torques de amortecimento e as cargas sao representa-
das por impedancias constantes. Experimentos computacionais verificaram

que este método é adequado a selecao de contingéncias criticas.
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Avaliacao precisa das contingéncias severas. Na avaliacao das con-
tingéncias selecionadas como severas deve ser empregada uma modelagem
detalhada do sistema. Por nao impor restricoes na modelagem, o método
mais adequado a avaliacao precisa das contingéncias é a simulagao no dominio
do tempo. Nesta analise detalhada sao modelados dinamicamente os gera-
dores, os sistemas de excitagao, os sinais estabilizadores e alguns elementos
da rede elétrica, como dispositivos FACTS (especialmente os compensadores
estéticos de reativos e capacitores série controlado), que podem ter influéncia
sobre a estabilidade. Os componentes com dinamica demasiadamente rapida
(linhas de transmissao) ou demasiadamente lenta (turbinas) para afetar a es-
tabilidade transitoria sdao modelados estaticamente. A atual implementacao
da metodologia ilustrada na Figura (2.5) utiliza o programa de avaliagao da
estabilidade ANATEM, desenvolvido pelo CEPEL (Centro de Pesquisas em
Energia Elétrica).

Analise das simulagoes. Tradicionalmente, a analise das simulacoes é re-
alizada por um especialista e os limites de estabilidade sao determinados
em um processo iterativo, envolvendo grande nimero de avaliacoes. Este
procedimento exige intervencao humana e tempo computacional que o torna
inadequado a aplicagoes on-line. Recentemente, surgiram trabalhos que bus-
cam a obtencao de margens de estabilidade automaticamente a partir da
simulagao. Citamos os trabalhos de Maria, Tang e Kim [26], Tang [27] e
Zhang, Wehenkel, Rousseaux e Pavella [28]. Na versao atual da metodologia
em desenvolvimento no Labplan a identificagao das contingéncias estaveis e
instaveis utiliza um método baseado no conceito de energia potencial gene-
ralizada, descrito na referéncia [7]. As margens de seguranca para as cons-
tingéncias instaveis sao calculadas por uma implementacao do método SIME
proposto em [28].

Acoes de controle preventivo e calculo do regime permanente. Na
versao atual da metodologia, o controle preventivo é definido pelo método da
dire¢@o S [33], em uma implementacao desenvolvida no mestrado de Souza
[3]. O método da dire¢ao S produz os mesmos resultados que os obtidos pela
ordenacao das maquinas por sua defasagem angular. Uma vez determinado o

redespacho, o novo ponto de operacao é definido pelo programa ANAREDE



25

(andlise de redes), desenvolvido pelo CEPEL.

Em [39] uma versao preliminar desta metodologia foi implementada uti-
lizando processamento distribuido. Em [40] sdo mostrados testes computa-
cionais referentes a esta implementagao. Os resultados obtidos, em termos
de reducao do tempo de execucao, confirmaram que a aplicacao de processa-
mento distribuido, partircularmente na etapa de selecao de contingéncias é

bastante conveniente.

2.5 Conclusoes

Neste capitulo fez-se a revisao dos principais conceitos da andlise de se-
guranca dinamica de sistemas de energia. Além da estrutura da andlise de
seguranca, composta das funcoes de monitoragao, avaliagao e melhoria, os
principais métodos desenvolvidos para avaliagao foram discutidos.

Uma vez discutidos os métodos de avaliagao da seguranca, foi apresentada
a estrutura de uma metodologia em desenvolvimento no LABPLAN-UFSC
que satisfaz os principais requisitos estabelecidos na literatura. A meto-
dologia apresentada ¢é constituida por um filtro de contingéncias baseado
na avaliacao rapida da estabilidade, pela simulacdo no dominio do tempo
das contingéncia severas utilizando modelagem detalhada e pela defini¢ao
de agoes de melhoria da seguranca baseada nas informagoes obtidas com a
simulagao.

Nesta fase de melhoria da seguranca verificou-se a necessidade de desen-
volvimento de um método que possibilite a quantificacao dos redespachos
de seguranca alterando o minimo possivel o ponto de operacao do sistema.
O estudo da bibliografia indicou o uso de coeficientes de sensibilidade e a
formulacao de um problema de otimizacao para quantificar com precisao os
redespachos de poténcia. A definicao das agdes de melhoria da seguranga
dinamica através de um problema de otimizacao utilizando coeficientes de

sensibilidade sera discutida no Capitulo 3 a seguir.



Capitulo 3

Melhoria da seguranca
dinamica através de um fluxo

de poténcia 6timo

3.1 Introducao

No Capitulo 2 a anélise de seguranca foi definida como uma das fungoes
da operacao em tempo real do sistema elétrico, sendo por sua vez, com-
posta pelas etapas de monitoragao, avaliagao e melhoria da seguranca. Este
capitulo concentra-se na etapa de melhoria da seguranca dinamica. Inicial-
mente discute-se a definicao da melhoria da seguranca dinamica através de
um problema de otimizacao e comenta-se os trabalhos que utilizaram esta
estratégia para definir as acoes de seguranca.

Considerando a estrutura da metodologia de andlise de seguranga dinamica
apresentada no Capitulo 2, propoe-se a definicao das acoes de melhoria da
seguranca dinamica através de um problema de fluxo de poténcia étimo com
restrigoes de estabilidade transitéria. No problema proposto a restrigao de
estabilidade transitéria para cada contingéncia é formulada através da mar-
gem de seguranca em energia. Esta abordagem permite a modelagem de
apenas uma restricao por contingencia.

A formulacao das restrigoes de estabilidade a partir das trajetérias obtidas
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por simulagao com modelagem detalhada do sistema elétrico é discutida em

detalhes e um experimento computacional é mostrado.

3.2 Melhoria da seguranca dinamica e oti-
mizacgao

Nesta secao evidencia-se o interesse em formular o redespacho de segu-
ranca dinamica através de um problema de otimizagao e comenta-se os tra-
balhos que empregaram esta abordagem.

Pode-se supor que o ponto de operacao do sistema elétrico é determinado
pela otimizagao de algum critério de eficiéncia. Por isto é desejavel que na
definicao de acoes de melhoria da seguranca o ponto de operacao seja alte-
rado no minimo necessario. O novo ponto, determinado apds o redespacho
de seguranca, deve também satisfazer as restrigbes do sistema elétrico. A
formulacao por otimizacao é considerada adequada a definicao da melhoria
da seguranca por possibilitar a definicao de um problema no qual simultane-
amente ¢ otimizado um critério de eficiéncia (por exemplo, minimizacao do
desvio do ponto de operacao) e satisfeitas as restrigoes do sistema.

Uma caracteristica da formulacao por otimizagao, importante na definigao
de agoes de melhoria da seguranca, é que praticas usuais da operacao podem
ser incorporadas ao problema. Como exemplo citamos [8]:

. Pequeno nimero de agoes de controle: E desejavel que a agao altere
um pequeno nimero de controles, pois além da dificuldade técnica de alterar
um nimero grande de controles, isto poderia ser percebido pelo sistema como
uma perturbacao.

ii. Varidveis de controle distantes de seus limites: B uma pratica
usual, na medida do possivel, nao permitir a operagao em regime permanente
com as variaveis de controle em seus limites.

111. Pequenas violagoes X Medidas preventivas: A politica de operagao
definida pela empresa pode permitir que alguns indices de seguranca sejam

violados até determinada tolerancia.

Visto que o principal objetivo da melhoria da seguranca dinamica é tornar
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o sistema seguro frente a perturbagoes, isto é, capaz de passar pelo periodo
transitério sem perder a estabilidade, o problema de redespacho de seguranca
dinamica deve modelar a estabilidade transitéria. A modelagem da restrigao
de estabilidade transitoria é a principal dificuldade no estabelecimento de um
problema de otimizacao de definicao de redespachos de seguranca dinamica.
Isto por que a estabilidade transitoria esta relacionada ao comportamento
dinamico do sistema elétrico, descrito por equacoes diferenciais, e as restrigoes
do problema de otimizacao sao expressoes algébricas. Diversos trabalhos tem
buscado a representacao mais conveniente para a restricao de estabilidade

transitéria. Estes trabalhos sao comentados a seguir.

Uma das primeiras propostas de determinagao das acoes de melhoria da
seguranca dinamica por um problema de otimizagao ¢ de Fonseca e Minussi
[34, 35]. Os autores formularam um problema linear, considerando restrigoes
de estabilidade transitéria, limites de poténcia ativa gerada em cada maquina
e o balanco total de poténcia no sistema, sem considerar as restri¢goes da rede
elétrica. A restricao de estabilidade foi formulada a partir da expressao
de margem de seguranca fornecida pelo método SLEP. Nesta formulacao é
gerado um grande nimero de restrigoes por contingéncia analisada.

Decker e Castro [5, 36] formularam um problema de otimizac¢ao no qual
as contingéncias mais severas sao consideradas simultaneamente, com apenas
uma restricao por contingéncia. Cada restricao de estabilidade é formulada a
partir da margem de seguranca fornecida pelo método SLEP e por coeficien-
tes de sensibilidade, obtidos a partir do equivalente maquina barra-infinita.
A proposta de Decker e Castro é dependente de um método de avaliagao
da estabilidade que fornega uma expressao analitica para a margem de se-
guranca e, por utilizar o método SLEP, possui limitagoes de modelagem. O
problema de otimizagao formulado considera o balango total de poténcia no
sistema, nao considerando as restrigoes de rede elétrica. Uma implementacao
deste problema utilizando programacao linear e quadratica, solucionada com
o pacote computacional OSL, foi desenvolvida por Costa [41].

O problema de defini¢ao do redespacho de seguranga proposto por Fouad
e Jianzhong [4] minimiza o desvio do ponto inicial e, além da restri¢ao de

estabilidade transitoria, considera a rede elétrica e a limitacao do fluxo nas
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linhas. A restricao de estabilidade transitoria é formulada com coeficientes
de sensibilidade da margem de energia, sendo a expressao para a margem
fornecida por um método direto (que nao permite liberdade de modelagem).
Apenas a pior contingéncia é considerada a cada iteragao.

Na proposta de Bettiol [42] a selegao das contingéncias criticas e a quan-
tificacao da poténcia total a ser redespachada é definida pelo método SIME.
O redespacho para as méquinas criticas, cuja geragao deve ser reduzida, ¢ de-
finido por um conjunto de regras descritas em [43]. A relocacao de poténcia
nas maquinas nao criticas, cuja geragao é aumentada, é definida através de
um fluxo de poténcia 6timo convencional, garantindo assim que a relocagao
respeitard algumas restricoes do sistema elétrico.

La Scala [37] prop6s um algoritmo no qual o redespacho de seguranga
dinamica é definido por um problema de otimizacao nao-linear que preserva a
liberdade de modelagem da simulagao no tempo. Nesta proposta as equagoes
algébrico-diferenciais que descrevem o sistema elétrico sao discretizadas em
um numero pré-definido de passos de integracao e incluidas no problema de
otimizacao como restrigoes de igualdade. Restri¢oes de desigualdade definem
um dominio no qual as trajetoérias do sistema devem permanecer para garantir
a estabilidade transitoria. A funcao objetivo do problema é composta por
um termo de minimizacao do custo de geracao e um termo que penaliza
a violacao da seguranca. A discretizacao do sistema algébrico-diferencial
gera um problema nao-linear de porte muito grande, especialmente se forem

consideradas simultaneamente varias contingéncias.

Nos trabalhos mencionados a estabilidade transitéria foi modelada, ba-
sicamente, de duas formas: por expressoes que utilizam coeficientes de sen-
sibilidade da margem de seguranca atual em relagao a poténcia gerada em
cada maquina, ou por expressoes algébricas resultantes da discretizacao do
sistema algébrico-diferencial que modela o sistema elétrico. Os métodos que
utilizam coeficientes de sensibilidade sao dependentes de uma expressao para
a margem de seguranga. Conforme comentado no Capitulo 2, os métodos
diretos (que fornecem tal expressdo de margem) possuem limitagdo de mo-

delagem. Os métodos baseados na discretizacao das equagoes diferenciais,
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por sua vez, nao possuem limitagao de modelagem, mas geram um problema

nao-linear de porte muito grande.

Nas secoes seguintes propoe-se a definicao do redespacho de seguranca
através de um problema de otimizagao com restricoes de estabilidade tran-
sitéria. Nesta proposta procurou-se conciliar a liberdade de modelagem pro-
porcionada pela simulagao no tempo com o bom desempenho dos redespachos

calculados com base em coeficientes de sensibilidade.

PSfrag replacements
3.3 Estrutura da metodologia proposta

A partir da estrutura de andlise da seguranca dinamica apresentada e

discutida no Capitulo 2, propomos a estrutura ilustrada na Figura (3.1).

Contingéncias

Contingéncias
criticas
5 . 5 Analise dals
— | Selegao — — |Simulagoes || — | . | - Seguro 7> —
simulagoes
Redespacho de seguranga Formulagao das
| por fluxo de poténcia ~— | restrigdes de
6timo estabilidade

Figura 3.1: Analise da seguranca dinamica com redespanho por otimizacao

Nas etapas de selecao, simulagao e analise de contingéncias, a metodo-
logia ilustrada na Figura (3.1) ¢ identica e utiliza os mesmos métodos que
a metodologia mostrada na Figura (2.5). Apds a selecao das contingéncias
mais severas através de um método rapido de avaliacao da estabilidade, estas
sao simuladas no dominio do tempo empregando modelagem detalhada. A
analise das simulagoes, através do método SIME, determina uma margem
de seguranca para cada contingéncia. As contingéncias com margem inferior
a minima especificada sao selecionadas e incluidas em um procedimento de

melhoria da seguranca .
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A inovagao da metodologia ilustrada na Figura (3.1) em relagao a metodo-
logia da Figura (2.5) estd na defini¢ao das agoes de de melhoria da seguranga
por um problema de fluxo de poténcia 6timo com restrigoes de estabilidade

transitoria. A formulagao deste problema é apresentada nas se¢oes seguintes.

3.4 Fluxo de poténcia 6timo com restricoes

de estabilidade transitoria

Um fluxo de poténcia 6timo convencional ¢ um problema de otimizacao
formado por restricoes de igualdade que impoem o balango de poténcia ativa
e reativa nas nb barras do sistema e restri¢oes de desigualdade que impoem
os limites fisicos e operacionais, como os limites de moédulo da tensao nas
barras, limites de poténcia ativa e reativa gerada nos ng geradores e limites
de fluxo nas nl linhas de transmissao. A func¢ado objetivo expressa diversos
interesses, por exemplo, a minimizacao do custo de geracao, a minimizacao de
perdas nas linhas ou a maximizagao da transferéncia de poténcia. O seguinte

problema é um exemplo de fluxo de poténcia étimo:

minimize fo(Vin, 0, Pg,Qq)
sujeito a  Py(V,,,0) + Pl; — Pg; =0 1=1,...,nb
Qi(Vin,0) + QL — Qg; =0 i=1,...,nb
Vins < Vs < Vs i=1,...,nb (3.1)
Pg; < Pg; < Py; 1=1,...,ng
Qg < Qgi < Qy; i=1,...,ng
T, <Ty(Vpn,0) <T; i=1,...,nl,

onde a funcao objetivo fy : R™ — R pode representar, por exemplo, perdas
nas linhas de transmissao ou custo de geracao de poténcia ativa, nb, nl e ng
sao, respectivamente, o nimero de barras, de linhas e de geradores do sistema;
V,, € R™ e § € R™ sao o médulo e o angulo da tensdo nas barras, Pg € R™
e Qg € R™ sao as poténcias ativa e reativa geradas, Pl € R™ e QI € R™ sao

as cargas ativas e reativas, P; e (); sao as poténcias ativa e reativa calculadas
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na i-ésima barra e T' € R™ ¢ o fluxo nas linhas de transmissao. Os termos
com barras inferiores e superiores indicam respectivamente limites minimos

e maximos para as variaveis correspondentes.

A proposta deste trabalho é definir as a¢oes de melhoria da seguranca
através de um problema de fluxo de poténcia 6timo, de forma que o ponto
definido pelo redespacho de seguranca satisfaca também algumas restrigoes
de regime permanente do sistema elétrico. Para isto inclui-se, no fluxo de
poténcia 6timo convencional, uma restricao de estabilidade transitéria ex-

pressa pela margem de seguranca de cada contingéncia apds o redespacho.

Restricao de estabilidade transitéria. Expressar a estabilidade tran-
sitéria através de uma margem de seguranga apds o redespacho apresenta o
grande atrativo de permitir que apenas uma restricao por contingéncia seja
incorporada ao problema de otimizacao. Esta proposta foi desenvolvida por
Decker e Castro [5].

A restri¢ao para representar a estabilidade transitoria determina que apds
o redespacho a margem de seguranca para cada contingéncia seja igual ou
superior a margem minima especificada para o sistema. Seja ) a margem de
seguranca para a k-ésima contingéncia apos o redespacho e 7,,;, a margem de
seguranc¢a minima estabelecida para o sistema. A restricao de estabilidade
impoe:

Me = Nmin (3.2)

para todas as contingéncias sob andlise. A formulacao desta restricao a partir

das trajetérias obtidas por simulacao sera discutida na secao seguinte.

Funcao objetivo. Por se considerar que o ponto de operacao foi definido
otimizando algum critério, o redespacho de seguranca deve alterar o minimo
possivel este ponto, de forma a comprometer o minimo possivel a eficiéncia da
operacao. Além disto, por serem formuladas através de coeficientes de sensi-
bilidade, as restricoes de estabilidade sao precisas apenas em uma vizinhanca
do ponto para o qual tais coeficientes foram determinados.

Como as acoes de seguranca consideradas neste trabalho sao do tipo re-

despacho de geracao ativa, a funcao objetivo adotada no FPO com restri¢oes
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de seguranga minimiza o desvio da poténcia ativa gerada, e possui a forma:

" 2
pisPg) =3 (+ara) . (3:3)
sendo APg; a variacao na geracao de poténcia ativa do i-ésimo gerador e
a; um coeficiente de ponderagao associado ao i-ésimo gerador, discutido a
seguir.

O coeficiente «; é definido considerando a sensibilidade da margem de

seguranca para todas as contingéncias - nr, a variagao da poténcia gerada na

o dnr

A margem de seguranca total ny é definida como:

i-ésima maquina [36]:

nr= (3.5)
k=1

sendo nc o numero de contingéncias consideradas no redespacho. A margem

total pode ser expressa pela expansao de Taylor em torno do ponto atual:

nc

k=1
onde I'y; assume o valor 0 ou 1, identificando se a maquina ¢ pertence ao
conjunto critico da k-ésima contingéncia. Com esta expressao, o coeficiente

«; pode ser escrito como:

G = Z —Ipi S. (3.7)
k=1

Com a fungao objetivo (3.3) e incluindo a restri¢ao de estabilidade (3.22)

ao fluxo de poténcia 6timo (3.1), o problema de redespacho de seguranca
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proposto é:

2
minimize o (ai A_Pgi)

sujeito a  P;(V;,,0) + Pl; — Pg; = 0 i=1,...,nb
Qi(Vin, 0) + Qli — Qg = 0 1=1,...,nb

Ving < Vin, < Vi, i=1,...,nb (3.8)
Pgi < Pg; < Pg; i=1,...,ng
Qgi < Qgi < Qy; 1=1,...,n9
T; <Ty(Vim,0) <T; i=1,...,nl
M 2 Nmin 1=1,...,nc

3.5 Modelagem das restricoes de estabilidade

transitoria

A restrigao de estabilidade transitéria incorporada ao problema (3.8) es-
tabelece que a margem de seguranca de cada contingéncia apos o redespacho

7N seja superior & margem minima 7;,,;,. Ou seja:
M = Nimins k=1,...,nc. (3.9)

Nesta secao discute-se a obtencao de uma expressao para a margem de
seguranca apos o redespacho n” a partir da simulagao no dominio do tempo
do sistema elétrico utilizando modelagem detalhada.

Tendo sido determinada uma margem de seguranca para uma contingéncia,
a margem de seguranca apos o redespacho pode ser formulada através de
coeficientes de sensibilidade de primeira e segunda ordem, S e S’, respectiva-
mente. Seguindo a referéncia [5], define-se os coeficientes de sensibilidade da
margem de seguranca da k-ésima contingéncia em relagao a poténcia ativa

gerada como:

dn , AP
= — 3.10 S

Sk k:ﬁ7

(3.11)

sendo 7, a margem de seguranca da i-ésima contingéncia e P, a poténcia total
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gerada no conjunto de maquinas criticas (geradores que sofrerao reducao de
geragao). !
Utilizando os coeficientes de sensibilidade, a margem apds o redespacho

1" pode ser estimada pela expansao em série de Taylor da margem atual 7:
i 1 ! 2
n =n+SAPm+§S AP?. (3.12)

onde AP, é a variacao de geracao ativa no conjunto de maquinas criticas.
De (3.9) e (3.12), a restrigdo que impoe a margem minima para cada

contingéncia apds o redespacho é:
1
55’ AP+ SAP,, + () = Nin) > 0. (3.13)

Para formular a restricao de estabilidade transitéria associada a cada

contingéncia (3.13) é necessario:
e obter um valor para a margem de seguranca atual 7;

e obter os coeficientes de sensibilidade S e S’, o que implica a disponi-
bilidade de uma expressdo analitica (que possa ser derivada) para a

margem de seguranca.

Em [44], Decker e Vanti propuseram a defini¢do do redespacho através
de um fluxo de poténcia étimo formulado como (3.8), no qual a restrigao
de estabilidade é formulada pela expansao em série de Taylor da margem
atual, utilizando coeficientes de sensibilidade. No entanto, nos experimen-
tos computacionais expostos em [44], foi empregada modelagem simplificada
para o sistema elétrico. Pode-se assim utilizar as margens de seguranca e os
coeficientes de sensibilidade fornecidos pelo método SLEP iterativo.

Neste trabalho emprega-se a simulagao do sistema elétrico no dominio
do tempo utilizando modelagem detalhada. Visto que nesta situagao nao é

possivel o emprego de um método direto, que fornega margens de seguranca,

LA cada contingéncia estd associada uma margem de seguranca e um coeficiente de
sensibilidade de primeira e segunda ordem. A partir daqui o sub-indice k serd omitido
destes termos.
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propoe-se a obtencao de uma expressao analitica para a margem de segu-
ranca 1 a partir da simulagao no tempo, em um procedimento composto das

seguintes etapas:

(i) Simulagao da contingéncia, com tempo de eliminagao da falta ¢, fixado,

empregando modelagem detalhada para os componentes do sistema;

(ii) Definigao, a partir das trajetérias obtidas com a simulagao, do equiva-

lente maquina barra-infinita do sistema elétrico (OMIB Equivalente);

(iii) Determinagao pelo método de minimos quadrados, a partir dos pontos
do OMIB Equivalente, de expressoes analiticas para a poténcia elétrica

do OMIB nas configuragoes pré-falta, sob-falta e pds-falta;

(iv) Obtengao de uma expressao analitica para a margem de seguranga pela

aplicagao do critério de areas iguais.

Estas etapas sao detalhadas a seguir.
Construgao do OMIB Equivalente. A contru¢ao do OMIB Equivalente a
partir das trajetorias obtidas com a simulagao no tempo baseia-se no método
SIME [28]. Para uma contingéncia que conduz a instabilidade, a construgao

do OMIB ¢ realizada da seguinte forma:

i. A partir das trajetorias obtidas com a simulagao no tempo, sao iden-
tificadas as méaquinas criticas. Sao consideradas criticas as maquinas

que apresentam um desvio angular superior a um valor especificado.

ii. As maquinas criticas e nao criticas sao agregadas em dois conjuntos,
e sao definidas duas maquinas equivalentes, correspondentes a cada

conjunto.

iii. O sistema de duas maquinas é reduzido a um sistema equivalente

maquina barra-infinita.

iv. Sao calculados os parametros do OMIB Equivalente (poténcia mecanica
equivalente, poténcia elétrica equivalente e inércia) e as trajetérias (ve-

locidade e angulo).
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Se uma contingéncia nao conduz a instabilidade com o tempo de eli-
minacao da falta considerado, entao nao ocorre a separacao das maquinas
em dois grupos, de maquinas criticas e nao criticas. Neste caso pode-se ado-
tar um procedimento iterativo de simulacao, no qual o tempo de eliminagao
da falta é aumentado até que se verifique a instabilidade. Uma vez verificada
a instabilidade, a contrucao do OMIB Equivalente segue o procedimento ja
descrito. Este procedimento de identificacao das maquinas criticas para as
contingéncias estaveis considera que o conjunto critico nao se altera com a
variagao do tempo de eliminagao da falta.

Expressoes analiticas para as trajetorias do OMIB Equivalente. No
Capitulo 2 foi discutida a obtengao da margem de seguranca em energia
aplicando-se o critério de areas iguais a curva P, x §, curva esta definida pela
dinamica de uma maquina ligada a barra-infinita. Se for adotado o modelo
classico para representar a dinamica da maquina, entao a poténcia elétrica

P.(6) ¢é expressa na forma padrao (2.6):
P.(0) = P. 4+ Ppazsen(d —v),

onde os termos P., v sdo ilustrados na Figura (2.3).

Na metodologia em desenvolvimento deseja-se obter a margem de segu-
ranga pela aplicacao do critério de areas iguais ao OMIB Equivalente, obtido
a partir da simulacao no tempo utilizando modelagem detalhada. Desta
forma é preciso obter expressoes analiticas para a poténcia elétrica nas con-
figuracoes pré-falta, sob-falta e pos-falta a partir dos pontos que definem o
OMIB equivalente. O procedimento de obtengao destas expressoes é descrito
a seguir.

Para representar a poténcia elétrica do OMIB Equivalente adotou-se a
forma polinomial, sendo a ordem n do polinémio escolhida de acordo com a

precisao desejada:
Pe(d) :CU+015+0252+"'+Cn5n. (314)

Em experimentos computacionais verificou-se que polindomios de ordem 2
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representam com precisao suficiente a curva de poténcia elétrica do OMIB.
Para a determinacao dos coeficientes ¢; do polindémio (3.14) a partir dos

pontos do OMIB Equivalente propoem-se o classico método de minimos qua-

drados. Seguindo o método de minimos quadrados, a partir de k£ + 1 pares

(04, P.,) conhecidos, com k > n e todos os §; distintos, define-se o residuo:
ri:Pei_Pe(éi)a iZO,...,k, (315)

ou equivalentemente, dados P, € R¥1 ¢ § € R¥1 define-se r € R¥*! como
r= P, — P.(9).
O problema de minimos quadrados consiste na determinacao dos coefici-

entes ¢ € R™! tais que o residuo seja minimo. Ou seja:

minimize zf:[) r2 =|r||> = || P. — P.(0)|* (3.16)

ceRntl

Definindo-se a matriz U € RFt!1 x R*H1:

1 6 62 ... o0
1 6, 62 ... &0

U= b L (3.17)
1 6 62 ... &0

tem-se P.(d) = Uc. Utilizando a definigao (4.39), pode-se escrever o residuo

como
r=P —Uc,

e consequentemente,
Irl = (P, — Ue) (P, — Uo).
Com esta notagao o problema (3.16) pode ser escrito como:
mciéllégiilze (P.—Uc)Y(P. — Uc). (3.18)

A condic¢ao de otimalidade para o problema (3.18) estabelece que uma
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solucao ¢ € R™ satisfaz o sistema linear:
UUc=U'P,. (3.19)

Esta equacao é conhecida como equacdo normal. A matriz U'U possui di-
mensao R x R"™. Desta forma, a determinacao dos coeficientes ¢; do
polinémio (3.14) pelo método de minimos quadrados consiste na solugao de
um unico sistema linear de pequena dimensao.

A partir dos pontos que formam o OMIB Equivalente, com a aplicacao
do método de minimos quadrados obtém-se os coeficientes das expressoes
que descrevem a poténcia elétrica do OMIB Equivalente nas configuragoes

sob-falta e pés-falta:

Ped(é) :d0+d15—|—d262—|—+dn5n

) (3.20)
P.,(6) = po + c16 4+ pad® + - + ppd™.
Os coeficientes da expressao para a configuracao pré-falta,
P.,(0) = ap + a16 + azd* + -+ - + a, 0", (3.21)

sao estimados com base na configuacao pos-falta. Nesta situacao a aplicagao
do método de minimos quadrados nao é possivel visto que apenas um ponto
do OMIB Equivalente representa o sistema antes da falta.

A Figura (3.2) ilustra os pontos do OMIB Equivalente, obtidos a partir
das trajetérias de um sistema elétrico teste, e as curvas de poténcia elétrica
nas configuragao pré-falta P, sob-falta P, e pés-falta P, definidas a partir
dos pontos do OMIB pela aplicacao do método de minimos quadrados. Neste

exemplo adotou-se ordem n = 2 para as expressoes de poténcia elétrica.
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Figura 3.2: Ilustracao do OMIB Equivalente e curvas de poténcia elétrica

Calculo da margem de seguranca. Uma vez disponiveis as expressoes

de poténcia elétrica do OMIB equivalente P,,, P,

eq © Pe,, ¢ possivel, pela
aplicacao do critério de areas iguais, determinar uma expressao e calcular a
margem de segurancga. Conforme discutido no Capitulo 2, pelo critério de
areas iguais estendido, a margem de seguranga em energia ¢ a diferenca entre
as areas acelerante e desacelerante, que correspondem & energia adquirida
pelo sistema durante a falta e a energia dissipada pelo sistema do instante de
eliminagao da falta até ser atingido o ponto de equilibrio instavel §,. Estas

areas sao ilustradas na Figura (3.3):
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Figura 3.3: Ilustracao do critério de areas iguais

onde P, e Py, sao as poténcias elétricas e mecanicas do OMIB Equivalente;
do € o angulo de equilibrio da condicao pré-falta, d; é o angulo de eliminacao
da falta e d,, é o angulo de equilibrio instavel da condigao pds-falta. As areas
acelerante e desacelerante sao denotadas Ag,.. € Ages, respectivamente.

Visando a clareza da ilustracao, a poténcia mecanica foi representada
constante na Figura (3.3), mas tanto a poténcia elétrica quanto a poténcia
mecanica sao fung¢oes do tempo e variam com o angulo ¢ de forma nao senoidal
(a menos que seja usado o modelo cldssico para representar a dinamica das
maquinas).

A margem de seguranca em energia pelo critério de areas iguais é:

St St
S /5 (Poca(®)) = Pes0)d5= [ (P, (6) = Pry(0)) 8. (322
0 0

No apéndice A, uma expressao analitica para a margem de seguranca é
desenvolvida a partir da expressao (3.22) e das expressoes (3.20).

Para as contingéncias estaveis a curva P, x § do OMIB Equivalente nao
atinge o angulo de equilibrio instavel d,,. Quando a energia adquirida durante
a falta é totalmente dissipada, o que no critério de areas iguais corresponde
ao equilibrio entre as areas acelerante e desacelerante, a curva de poténcia
elétrica pés-falta P, retorna, até atingir um ponto de operagao estavel. Esta
situagao ¢ ilustrada na Figura (3.4), onde estd indicado o angulo de retorno

Oy
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Figura 3.4: Dinamica do OMIB para uma contingéncia estavel e sua margem
de estabilidade

A margem de estabilidade das contingéncia estaveis, pelo critério de areas
iguais, corresponde a drea hachurada na Figura (3.4). Calcula-se esta area
pela extrapolagao da curva de poténcia elétrica pés-falta P, até a intersecgao
com a curva de poténcia mecanica equivalente P,.,, 0 que permite estimar
o angulo de equilibrio intavel §,. Com esta estimativa para o angulo 9, a

margem de seguranca para as contingéncias estaveis é calculada por:

Ou
1= [ (P, (0) = Puual6)d5 (3.23)
Or

Calculo dos coeficientes de sensibilidade. Para cada contingéncia ana-
lisada, os coeficientes de sensibilidade de primeira e segunda ordem S e S’
foram definidos em (3.10) e (3.11) como a derivada da margem de seguranga

1 em relacao a poténcia total gerada no conjunto de maquinas criticas P,,:

d*n

dn ,_ dm
S =1 (3.24) S = I

= 2
ib. (3.25)

As expressoes analiticas para estes coeficientes, obtidas a partir da ex-

pressao analitica para a margem de seguranca, sao desenvolvidas no Apéndice
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A deste texto.

Na se¢ao seguinte o procedimento de formulagao das restrigoes de estabi-
lidade transitoria e definicao do redespacho de seguranca através de um FPO

¢é exemplificado através de um experimento computacional.

3.6 Experimento computacional

A seguir descreve-se um experimento computacional no qual, a partir de
um ponto inicial que nao satisfaz os critérios de estabilidade transitéria, é
formulado o problema de redespacho de seguranca. Em [44] foi mostrado um
experimento computacional preliminar no qual avalia-se a presente proposta
de definicao do redespacho de seguranca através de um fluxo de poténcia
otimo. Neste exprerimento, visto que nao se dispunha de um método de
obtencao dos coeficientes de sensibilidade a partir da simulagao no tempo com
modelagem detalhada, empregou-se os coeficientes fornecidos pelo método
SLEP, utilizando modelagem simplificada para o sistema elétrico.

No experimento descrito a seguir é empregada modelagem detalhada para
os elementos do sistema elétrico cuja dinamica é considerada. Assim, nao sao
utilizados coeficientes de sensibilidade fornecidos por um método direto. A
margem de seguranca apds o redespacho é formulada a partir dos dados da

simula¢ao no dominio do tempo, conforme proposto neste capitulo.

3.6.1 Sistema teste e geracao inicial ativa

O sistema teste considerado é constituido de 45 barras, 72 linhas de trans-
missao e 10 geradores. A lista de contingéncias é formada por 122 casos. Os
dados de linha (resisténcia, reatancia e susceptancia) e os dados de barra
(mé6dulo e angulo das tensoes iniciais e carregamento inicial) deste sistema
encontram-se na referéncia [36]. A condicao inicial e os limites de geragao

ativa deste sistema teste sao mostrados na Tabela (3.1).



44

Tabela 3.1: Geracgao ativa inicial e limites.

Gerador | Barra | P) (MW) | P (MW) | P;" (MW)
1 366 1250, 1860, 0,
2 369 215, 260, 0,
3 373 920, 1020, 0,
4 381 1560, 1860, 0,
5 300 | 1325, 1402, 0.
6 302 90, 111, 60,
7 304 120, 156.3 %0,
8 305 241, 312, 200,
9 397 1326, 1402, 0,
10 407 490, 556, 0,

3.6.2 Descricao do experimento

A seguir especificamos as etapas que formam este experimento e os pro-

gramas computacionais utilizados em cada fase.

1- Estabelecimento do ponto de operacao inicial: A partir da condicao de

geracao ativa e das cargas ativas e reativas, sao calculados os valores dos
modulos e angulos da tensao nas barras e os valores do fluxo inicial nas li-
nhas. Nesta etapa foi empregado o programa de analise de redes ANAREDE,
desenvolvido pelo CEPEL.

2- Estabelecimento de uma margem de seguranga minima: Para que o sis-

tema seja considerado seguro, uma margem de seguranca minima deve ser
satisfeita para todas as contingéncias sob analise. Neste experimento foi

adotado o valor 0,1 para a margem de seguranga minima.

3- Formacao de uma lista de contingéncias: A lista de contingéncias deve

descrever o tipo, a duracao e os elementos do sistema elétrico envolvidos
em cada contingéncia. Neste experimento foram considerados curto-circuitos
trifasicos nas barras do sistema, com eliminacao da falta pela remocao de um
circuito de transmissao. A lista de contingéncias foi gerada automaticamente

pelo programa SLEP Iterativo.
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4- Selegao das contingéncias criticas: Utilizando um programa de avaliagao

rapida da estabilidade transitoria e empregando modelagem simplificada para
o sistema elétrico, é realizada a selecao das contingéncias criticas, cuja ocorréncia
possa conduzir a instabilidade. Neste processo de filtro de contingéncias foi
utilizado o programa SLEP Iterativo [38] que, através de um célculo iterativo
de contingéncia estaveis e instaveis, fornece o tempo critico de eliminagao do
defeito. Podem ser selecionadas como criticas as contingéncias cujo tempo
critico seja inferior a um tempo de eliminacao especificado. Neste experi-
mento foram definidas contingéncias criticas aquelas cujo tempo critico de-

terminado pelo SLEP foi inferior a 0,2 segundos.

5- Simulacao das contingéncias selecionadas: As contingéncias seleciona-

das pelo filtro como potencialmente danosas a seguranca do sistema sao avali-
adas através de simulagao no dominio do tempo utilizando modelagem deta-
lhada do sistema elétrico. Nesta etapa de simulagao foi utilizado o programa
SimSP (Simulagao de Sistemas de Poténcia), desenvolvido na UFSC [45]. Foi

adotado o tempo de eliminacao da falta de 0,2 segundos.

6- Célculo do OMIB e dos coeficientes de sensibilidade: Para cada

contingéncia simulada no dominio do tempo, é identificado o conjunto de

maquinas criticas e o conjunto de méaquinas remanescentes. Com a identi-
ficagao destes conjuntos, é calculado o OMIB Equivalente do sistema elétrico.
Considerando este OMIB sao calculados a margem de seguranca e os coefi-
cientes de sensibilidade de primeira e segunda ordem, de acordo com as ex-
pressoes desenvolvidas no Apéndice A. A implementacao destes calculos foi

realizada utilizando Matlab.

7- Estabelecimento do problema de redespacho de seguranca: Com as mar-

gens de seguranca e os coeficientes de sensibilidade, sao definidas as restrigoes
de estabilidade transitéria, de acordo com a expressao (3.13). Formula-se
entao o problema completo de redespacho de poténcia ativa (3.8). Este pro-
blema de otimizagao foi implementado em Matlab e solucionado pelo algo-

ritmo primal-dual de pontos interiores, descrito no Capitulo 6.

8- Reavaliagao Para que se possa concluir sobre a seguranca do sistema
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no novo ponto de operacao, é realizada uma avaliagao rapida da estabilidade
transitoria, utilizando o programa SLEP Iterativo. O processo de defini¢ao
de redespacho e reavaliagao da seguranca é mantido até que no ponto de
operacao determinado o sistema seja seguro para todas as contingéncias de-
finidas.

A aplicagdo ao problema teste dos passos citados é descrita a seguir:

Filtro de contingéncias. A partir da condi¢ao de geracao ativa mostrada
na Tabela (3.1), com o programa SLEP Iterativo faz-se a avaliacao répida
da estabilidade transitéria. Foram avaliadas as 122 contingéncias geradas
automaticamente pelo SLEP Iterativo. Na Tabela (3.2) sao listadas, por
ordem crescente de tempo critico, as sete contingéncias mais criticas. Por
esta tabela seleciona-se para avaliagao detalhada as contingéncias cujo tempo

critico de eliminagao ¢ inferior a 0,2 segundos.

Tabela 3.2: Contingéncias criticas para a geracao inicial.

Contingéncia | Linha retirada | Tempo Crit. (s)
1 374 - 375 0,1456
2 408* - 414 0,1456
3 370 - 408" 0,1694
4 371 - 3747 0,1781
) 372 - 3747 0,1794
6 374 - 433 0,1806
7 396 - 437 0,2281

O sinal * indica a barra onde ocorre o curto-circuito.

Calculo dos coeficientes de sensibilidade. As contingéncias criticas sele-
cionadas na etapa anterior sao simuladas. A partir das trajetérias fornecidas
pela simulagao, identifica-se o conjunto de maquinas criticas e calcula-se o
OMIB equivalente. Pelas expressoes desenvolvidas no Apéndice A, calcula-se
os coeficientes de sensibilidade de primeira e segunda ordem, S e S’, respec-
tivamente. A Tabela (3.3) a seguir mostra o conjunto de maquinas criticas e

os valores de coeficientes de sensibilidade para cada contingéncia simulada.
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Tabela 3.3: Conjunto critico, margem e coeficientes de sensibilidade.

Contingeéncia | Conj. Crit. n S S’
1 3 -2,296 | -0,385 | 0,7489
2 10 -1,353 | -0,563 | 1,097
3 10 -1,006 | -1,009 | 1,473
4 3 -0,540 | -0,543 | 0,318
5 3 -0,520 | -0,539 | 0,293
6 3 -0,452 | -0,532 | 0,288

Formulagao das restricoes de estabilidade transitoria. Com os valores
mostrados na Tabela (3.3), formula-se as seguintes restri¢oes de estabilidade

transitéria:

0,374 APm? — 1,385 APm — 2,296 > 0
0,559 APm? — 0,563 APm — 1,353 > 0
0,737 APm2 — 1,009 APm — 1,006 > 0
0,159 APm? — 0,543 APm — 0,540 > 0
0,147 APm? — 0,539 APm — 0,520 > 0
0,144 APm? — 0,532 APm — 0,452 > 0.

(3.26)

Formulagao da fungao objetivo. A fun¢ao de minimo desvio (3.3) é for-
mulada considerando os coeficientes «; associados a cada gerador. O calculo
destes coeficientes é descrito a seguir.

Observe-se que se a i-ésima maquina nao faz parte do conjunto critico
para nenhuma contingéncia, entao, ['y; = 0 para todo k. Neste caso, define-
se o coeficiente de ponderacao a; = 1.

Para o exemplo, nesta primeira iteracao, apenas as méaquinas 3 (barra
373) e 10 (barra 407) fazem parte dos conjuntos criticos das 6 contingéncias
consideradas. Utilizando a expressao (3.7), e visto que a méquina 3 faz parte

do conjunto critico das contingéncias 1, 4, 5 e 6, tem-se

ag =51+ Sy + S5 + Sp
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e visto que a maquina 10 faz parte do conjunto critico da contingéncia 2 e 3,
g = S + Ss.

Com os coeficientes de sensibilidade mostrados na Tabela (3.3), calcula-se
as = 2,000 e ayp = 1,572. Formula-se assim a seguinte funcao objetivo

nesta primeira iteracao do problema em teste:

fo(APg) = APg} + APg3 + 0, 5APg§ + APg? + APg§+

2 2 2 2 2 (3.27)
APgi + APg; + APg; + APgg + 0,636 APgy,.

Formulagao do problema de otimizacao. Com a funcao objetivo e as
restrigoes de estabilidade mostradas, e sendo 7,,;, = 0, o problema de redes-

pacho de seguranca formulado na primeira iteracao é:

2

minimize fo(APg) = 21'121 <ai APgi)

sujeito a
0,374 APm? — 1,385 APm — 2,296 > 0
0,559 APm? — 0,563 APm — 1,353 > 0
0,737 APm? — 1,009 APm — 1,006 > 0
0,159 APm? — 0,543 APm — 0,540 > 0
0,147 APm?* — 0,539 APm — 0,520 > 0
0,144 APm? — 0,532 APm — 0,452 > 0

P;(Vin,0) + Pl; — Pg; = 0 i=1,...,45

Qi(Vin,0) +Ql; — Qgi = 0 i=1,...,45

0,9 <V, <1,1 i=1,...,45

Pg; < Pg; < Py; i=1,...,10

Qg < Qg < Qs i=1,...,10

T, <T;(Va,0) < T i=1,...,72.
(3.28)

Redespacho de geracao ativa determinado. A solucdao do problema

(3.28) definiu, nesta primeira iteracdo, o seguinte redespacho de geragao
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Tabela 3.4: Primeiro redespacho de geracao.

Pg' (pu.) | APg (p-w) | Qg (p-u)
12,336 0,386 -0,562
2,545 0,395 -0,321
7,182 2,018 0,750
15,084 0,384 ~1,065
13,612 0,362 -2,926
1,100 0,200 0,401
1,560 0,395 0,430
2,805 0,395 0,708
13,641 0,381 0,600
3,763 1,137 0,444

O novo ponto de operacao, determinado pelo fluxo de poténcia étimo com
restricoes de estabilidade transitéria, foi avaliado quanto a sua estabilidade
pelo programa SLEP iterativo. Nesta avaliacao foram indicadas com tempo

critico inferior a 0,2 segundos as contingéncias mostradas na Tabela (3.5), a

seguir.

Tabela 3.5: Contingéncias criticas apds o primeiro redespacho.

Contingéncia | Linha retirada | Tempo Crit. (s)
1 380 - 396* 0,1806
3 367 - 396* 0,1856

A simulacao e analise das contingéncias criticas mostradas na Tabela (3.5)

resultaram na identificacao do conjunto critico e no calculo dos coeficientes

mostrados na Tabela (3.6), a seguir.




50

Tabela 3.6: Segunda iteragao: conj. critico, margem e coeficientes.

Contingeéncia | Conj. Crit. n S S’
1 6,7e8 |-1,4912 | -0,690 | 0,6542
2 6,7e8 |-0,9305 | -0,6232 | 0,3794

O redespacho de poténcia definido para este conjunto de contingéncias

resultou na condigao de geracao mostrada na Tabela (3.7), a seguir.

Tabela 3.7: Segundo redespacho de geracao ativa APg.

Pg* (pu.) | APg (p-w) | Qg° (p-u)
13,115 0,290 -0,3667
2,600 0,055 -0,245
7,398 0,216 0,748
16,204 0,220 -0,476
13,853 0,221 2,877
0,657 0,442 0,380
1,113 0,447 0,429
2,367 -0,438 0,718
13,362 0,221 0,512
3,990 0,227 0,468

Para o ponto definido por este redespacho o sistema tornou-se seguro, ou
seja, a avaliacao rapida da estabilidade realizada pelo SLEP indicou todas as
contingéncias com tempo critico superior a 0,2 segundos. Assim, o processo
iterativo de avaliagao da estabilidade e definicao do redespacho de seguranca
foi finalizado.

Considera-se que o resultado deste experimento foi satisfatério e a meto-
dologia proposta apresenta viabilidade de aplicacao. Testes com sistemas de
maior dimensao, nos quais o comportamento dinamico seja mais complexo

S30 necessarios.
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3.7 Conclusoes

Neste capitulo foram discutidas as metodologias de definicao de seguranca
dinamica. Dentre as propostas estudadas destacam-se aquelas nas quais o
redespacho é definido por um problema de otimizagao. A formulagao por
otimizagao ¢ considerada adequada a defini¢cao da melhoria da seguranga por
possibilitar a definicao de um redespacho de seguranga que altera o minimo
possivel a condicao de operacao do sistema e no qual diversas praticas e
interesses da operagao podem ser incluidas.

Na representacao da estabilidade transitéria, os métodos baseados em
margens de seguranca foram considerados os mais adequados devido & possi-
bilidade de representar o fenémeno dinamico da estabilidade através de uma
Unica restricao algébrica. Através de coeficientes de sensibilidade expressa-se
a restricao de estabilidade através da margem de seguranca apds o redespa-
cho. Com esta formulagao o problema de otimizagao gerado é de pequeno
porte. Na proposta apresentada a restricao de margem foi formulada através
de coeficientes de sensibilidade, sendo tais coeficientes obtidos a partir da si-
mulagao no tempo, ou seja, nao se impos limitagoes de modelagem do sistema
elétrico.

Um experimento foi incluido para fins de validacao da proposta e o resul-

tado obtido foi satisfatorio.



Capitulo 4

Algoritmos de pontos interiores
para programacao linear e suas
aplicacoes ao fluxo de poténcia

otimo

4.1 Introducao

O objetivo deste capitulo é discutir os algoritmos de pontos interiores
primais-duais que seguem a trajetéria central, com énfase em suas carac-
teristicas essencias. Buscou-se evidenciar o funcionamento de cada algoritmo
pela forma como os iterandos seguem a trajetoria central, caracterizando
cada passo como uma combinagao de diregoes, restrito a uma vizinhanca
especificada da trajetoria central. Os algoritmos sao apresentados no for-
mato como foram desenvolvidos, ou seja, para programagao linear e aspectos
de implementacao, que visam aumentar a sua eficiéncia, nao sao discutidos.
O estudo realizado esta restrito aos algoritmos que foram, até a presente
data, aplicados a solu¢ao do problema de fluxo de poténcia étimo (FPO).
Na segunda parte do capitulo expoe-se a aplicacao dos algoritmos de pontos
interiores para o problema nao-linear de FPO e comenta-se os experimentos

computacionais realizados por diversos autores.

52
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4.2 Algoritmos de trajetdria central para pro-

gramacao linear

Nesta secao descreve-se os algoritmos de pontos interiores primais-duais
que seguem a trajetéria central que foram utilizados na solugao do pro-
blema de fluxo de poténcia 6timo. Apresenta-se a estrutura geral dos al-
goritmos primais-duais de trajetéria central, do algoritmo preditor-corretor,
do preditor-corretor de Mehrotra e do algoritmo de passo mais longo. Este
desenvolvimento segue principalmente a referéncia [46]. Outras referéncias

sao indicadas ao longo do texto quando necessario.

O problema. Consideramos o problema de programacao linear no formato

padrao:
minimize 'z
sujeitoa Ar =10 (4.1)
x>0

ondexeceR" beR™e A€ R™" é uma matriz de posto m, m < n.
Associado ao problema (4.1), que chamaremos problema primal, estd o

seguinte problema dual:

maximize b'y
sujeito a ATy +s=c (4.2)
5s>0

onde y € R™ e s € R". As variaveis x sao chamadas variaveis primais e y e
s sao chamadas variaveis duais. No formato primal-dual, tem-se o seguinte
problema: Encontre (z,,s) tal que: !
ATy+s=c
Ar =1b
(4.3)
rs=20

x,s > 0.

'Denota-se a b o vetor em que cada componente o é produto, componente a componente,
de dois vetores a e b.
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Definigoes.
Associados ao problema primal-dual definem-se o conjunto dos pontos
viaveis V, o conjunto dos pontos estritamente viaveis, ou pontos interiores,

V0 0 conjunto das solucdes 6timas S e das solugoes étimas estritas S:

V= {(z,y,8)|Ar = b, ATy +s5=c,x,5 > 0}, (4.4)
Vo= {(z,y,s)|Az =b, ATy + s =c, 2,5 > 0}, (4.5)
S :={(z,y,s) € V|xs =0}, (4.6)

SY = {(x,y,5) € S|z + s> 0}. (4.7)

Direcoes vidveis: Pelas equacoes Ax = b e ATy + s = ¢ vé-se que as
direcoes d, e d calculadas a partir de (x,y,s) € V° sdo direcoes vidveis se
d, € N(A) e d, € R(AT).

Gap de dualidade: Dada uma solugao primal-dual vidvel (x,y, s) tem-se:
Az =be ATy + s = c. O gap de dualidade é definido por

'z —bvly

e seu valor serd nulo se (x,y, s) for solugao 6tima. Por substituigdo mostra-se

que se (z,y,s) € V, entao

w's =cle — by, (4.8)

isto ¢, 275 é o valor do gap de dualidade, e deve ser reduzido a zero.
A trajetoria central C é uma curva formada por pontos estritamente

viaveis, chamados pontos centrais, parametrizada por um escalar p > 0.
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Dado p > 0, cada ponto (x,,y,, s,) € C soluciona o sistema:

Aly+s =
Az =
rs = pe,
(x,s) >0,

(4.9)

onde e denota o vetor com componentes unitarias, de dimensao apropriada.
Mede-se a proximidade de um ponto interior (x,y,s) € V° ao ponto da

trajetéria central (x,,y,, s,) associado a dado p > 0 por:

xs
— —e

’ . (4.10)

0(x, s, pt) ==

Uma medida de proximidade (z, s, u) < «, com « € (0,0.5), indica que
(x,y, s) estd perto (em uma vizinhanga) do ponto central associado a .

Frequentemente sao dados x e s e procura-se um valor de pu tal que
§(x, s, 1) seja pequeno. Assim, dado (x,y,s) € V°, define-se a seguinte me-

dida de proximidade:

. lzs
d(z,s) = min o el . (4.11)
A solugao deste problema resulta no valor de p étimo:
a5
* = } 4.12
pla sy =] (112)

O valor de p mais utilizado (bastante préximo de (4.12)) é o minimizador
de
d(z, s) ;== min||lxs — pel|,
o

dado por

.TTS

= —. 4.13
wa,s) = — (4.13)
Observe que n pu(zx,s) é o valor do gap de dualidade e portanto quer-se

fazer p — 0.
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A vizinhanca da trajetoria central com raio « é definida por:
N(a) :=={(z,s) € V°|(z,s,1) < a, para algum p > 0}. (4.14)

As vizinhangas mais importantes sao as chamadas norma-2, definida por:

Ny(a) == {(z,y,s) € V| H%—e < a,pu >0} (4.15)
2
e a vizinhanga "menos-infinito”, definida por:
0, TS
N_oo(@) :=={(z,y,s) € V| m > (1 —a)e}. (4.16)

com « € (0,1). Para valores pequenos para (1 — «) (o valor tipico é 107?),
N_4 pode englobar quase toda regiao V°. Assim N_,, é um conjunto muito
maior que N3. Temos N_o D Ny DO No.

A Figura 4.1 ilustra as defini¢oes de trajetoria central C e de vizinhancas:

PSfrag replacements

Figura 4.1: Exemplo de trajetéria central e vizinhancas Ny e N_
Hipé6tese. O problema (4.1) satisfaz:
VO£ 0,

ou seja, existem pontos interiores.

Pelo teorema de Goldman-Tucker, a complementaridade estrita (S° # )
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é sempre garantida em programacao linear, e serda uma hipotese para o caso
nao-linear. A complementaridade estrita é necessaria para garantir que a
trajetéria central é uma curva diferenciavel bem definida que termina no

centro analitico do conjunto de solugoes 6timas.

4.2.1 Algoritmos

Cada iteragao de um algoritmo vidvel primal-dual de trajetéria central
parte de um ponto (z,y,s) € V° e de um parametro u > 0 (por exemplo
= “’%), satisfazendo uma medida de proximidade, isto é, o(z,s,u) < «
para algum « € (0,1) fixo. Dado um parametro o € (0,1), o algoritmo faz
iteragoes de Newton para aproximar-se da condicao s = opue. Esta condigao

corresponde a encontrar um ponto na trajetéria central associado a opu:

ATy+c—s = 0

Ax =
(4.17)
rs—ope = 0,
(x,s) > 0.

Para um valor de ¢ préximo a zero o passo serda longo, pois a condigao
corresponde a uma grande redugao de . Com um valor de ¢ préximo a
unidade o passo serd curto pois pouca reducao de u é requerida.

Uma iteragdo do método de Newton para o problema (4.17) define o

seguinte sistema linearizado no ponto (z,y, s), nas variaveis d,, d, e ds:

ATdy —dy = 0
Ad, = 0 (4.18)
Sd, + Xds = ope— xs.

Sob forma matricial a direcao de Newton é a solucao do sistema:

A0 0 d, | = 0 : (4.19)
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Ao longo da direcao de Newton é realizada uma busca tal que o novo
ponto (z, Yy, $y) = (¢ + vdy, y + vdy, s + vd,) pertenca a uma determinada
vizinhanca da trajetéria central, ou seja, satisfaca a medida de proximidade
0y < a para a € (0,1) determinado.

A medida de proximidade para o ponto (., s, S,) sera:

Ty Sy _

ey

0 (T, 8y) = ) (4.20)
onde p, é o parametro associado ao ponto (-, Yy, S4).

Uma estimativa para o valor de p associado ao ponto corrente (z,vy, s)
¢ dada por u(x,s) = ””TTS Embora esta expressao seja nao linear, para
(x,y,s) €V, por (4.8), sabe-se que p varia linearmente com x e s. Associado
ao passo completo de Newton tem-se . Assim, o valor de ., associado ao

ponto (-, ¥y, S,), serd a combinacao convexa de 11 e op:

fy = (L= y)p+yop.
Os algoritmos primais-duais viaveis de pontos interiores que seguem a
trajetoria central possuem a seguinte estrutura geral:

Algoritmo primal-dual viavel de pontos interiores
Dados: a € (0,0.5), (z,y,s) € N(a).

k:=0.

Repita
ri=aF y =y s =5k = ‘TTTS
Defina o € [0, 1].

Obtenha (d,, dy, ds), resolvendo o sistema de Newton (4.19).
Calcule, realizando uma busca unidimensional, o passo
v € 10,1], tal que 6(x + vdy, s + vyds, piy) < v,
onde ji, = (1 — ) + yopu.
Defina o novo ponto:
o* = g+ yd,; yPT =y +ydy; SFT = s+ ds.
k:=k+1.

Até convergéncia
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A Figura 4.2 ilustra uma iteragao deste algoritmo.

PSfrag replacements

.......... . ' (m'yvyws'y

Figura 4.2: Uma iteragao de um algoritmo primal-dual viavel de PI.

O passo de Newton (d,,d,,ds) definido pelo sistema (4.19) é uma com-
binacao de duas direcoes, obtidas para duas escolhas de o: a direcao afim-
escala, para ¢ = 0, e a direcao de centralizagao, para ¢ = 1. O passo
afim-escala tenta satisfazer xs = 0 e o passo de centralizagao tenta atingir
xs = pe. A Figura 4.3 ilustra as dire¢oes de Newton a partir de (z, s) para

diferentes escolhas de o.
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Figura 4.3: Direcoes de Newton para diferents valores de o.

Os diversos algoritmos primais-duais de trajetoria central diferem no
calculo do passo v, na escolha de o a cada iteragao, na forma de obter a
direcao (d,,d,,ds) e na vizinhanca N («) na qual as iteradas devem perma-

necer.
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Teorema de centralizacao. Os algoritmos de pontos interiores tém sua
eficiéncia baseada no seguinte teorema, que é o mais importante de toda a
teoria:

Teorema: Considere uma solugao primal-dual interior (z,y,s) e pu > 0.
Seja (dy, d,, ds) o passo de Newton associado a estes dados. Se 0(z, s, ) < 1,
entao 07 = §(x + dy, s + ds, pt) < %1‘;—55. Em particular, se 6 < 0.75, entao
ot < 02

Isto mostra que o passo de Newton é muito eficiente em uma ampla regiao.

Algoritmo preditor-corretor. O algoritmo primal-dual preditor-corretor
foi desenvolvido por Mizuno, Todd e Ye para programagao linear [47]. Este
foi o primeiro algoritmo de trajetéria central para o qual uma taxa de con-
vergencia quadratica foi provada.

No algoritmo preditor-corretor a direcao afim-escala e a dire¢ao de centra-
lizagao sao calculadas separadamente. A diregao afim-escala d* = (d2, d, d®)

¢ obtida pela resolugao do sistema (4.19) com o = 0:

0 AT —J dy 0
A 0 0 d, |=| o | (4.21)
S X ds —s

A diregao de centralizacao d° = (d,d;, d5) ¢ calculada resolvendo-se o

sistema (4.19) com o = 1:

0 AT —J d, 0
A0 0 d, |= o | (4.22)
S 0 X d I — TS

O algoritmo preditor-corretor utiliza duas vizinhangas N3, uma interna a

outra, definidas por:

xs
xTs/n

e

Na(a) = {(,y,5) €V’

< a}l. (4.23)

A partir de um ponto (x,y, s) na vizinhanga interna N3(0.25) é calculada

a dire¢ao afim-escala d*. O passo preditor (z%,y, s*) é definido ao longo de
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d* até a fronteira da vizinhanga externa N>(0.5). O passo corretor, calculado
a partir de (27, y“, s*), é definido pela diregao de centralizacao d°. O passo
total serd a soma dos passos preditor e corretor.

O algoritmo preditor-corretor pode ser estabelecido como segue:

Algoritmo preditor-corretor

Dados: (z,y,s) € N2(0.25).

k:=0.

Repita
xi=ak y =y 5= sk
Calcule a diregao d* = (dg, d;, d5) resolvendo o sistema (4.19)
a partir de (z,y,s) com o = 0.
Calcule o maior passo vy € [0, 1] tal que

(x4 ydSy+vdj, s+ vdl) € No(0.5).

Defina o ponto: z :=z +ydg, y* :=y +dy, s" :=s+yd;.

Faca pu® := 2 ls"

n

Calcule a diregao d° = (dj, d;, d) resolvendo o sistema (4.19)
a partir de (2%, y%, s%), com = u* e o = 1.

Defina o ponto: x#*1 := 2% +d¢, ¢! = Y +dy, skl = 504 de.
k:=k+1.

Até convergéncia

A Figura 4.4 ilustra uma iteragao do algoritmo preditor-corretor.
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Figura 4.4: Uma iteragao do algoritmo preditor-corretor



62

Este algoritmo esta bem definido: o passo preditor fornece um ponto
(% s*) satisfazendo §(z%, s u®) < 0.5, e pelo teorema de centralizagao,
obtém-se §(x**1, 51 147) < 0.5%2 = 0.25
Algoritmo de passo mais longo. O algoritmo descrito nesta secao foi
desenvolvido por McShane [48] e estudado por Gonzaga [49] e Gonzaga e
Bonnans [50]. Este algoritmo calcula a cada iteracao o passo de Newton
mais longo possivel, tal que o novo ponto permaneca em uma vizinhanca da
trajetoria central.

Conforme discutido anteriormente, a cada iteracao de um algoritmo vidvel
que segue a trajetéria central, a diregao de Newton calculada com o € (0,1)
é a combinagao da direcao afim-escala d® calculada com ¢ = 0 e da direcao
de centralizacao d¢ calculada com o = 1.

No algoritmo de passo mais longo sao calculadas separadamente, a partir
de (z,vy,s), as direcoes d* e d°. A diregdo de Newton é uma combinagao
convexa destas direcoes:

(do,dy,ds) = o(d, d;, d) + (1 — 0)(d5, dy, d3). (4.24)

O passo ao longo da direcao (d, dy, ds) serd tal que o novo ponto (z*,y*, s™)
esteja em uma vizinhanga da trajetoria central, ou seja, satisfaca uma medida
de proximidade ¢(x*,y*, st) < a para algum « € (0, 1).

A medida de proximidade para o ponto (xT,y", sT) sera:

xtst

6 (o) =d(xt, s op) = —e (4.25)

op

Como z7st = (x + d,)(s + ds) = xs + xds + sd, + d,ds, e o passo de

Newton é xzd, + sd, = ope — s, resulta x+s* = ope + d,d,. Assim:

dyd,
o

5+(0)‘ (4.26)

A Figura 4.5 ilustra uma iteracao do algoritmo de passo mais longo.
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Figura 4.5: Uma iteracao do algoritmo de passo mais longo

Algoritmo de passo mais longo
Dados: (2°,4°,s%) € N3(0.25) e u° > 0 tais que §(2°, s%, u%) < 0.25.
k:=0.

Repita
x= by =gk s =88 p= b
Calcule a diregao afim-escala d” resolvendo o sistema (4.19) para
o=0.

Calcule a diregao de centralizagao d° resolvendo o sistema (4.19)
para o = 1.

Encontre o maior valor para o € (0,1) tal que:

(0d + (1 —0)d2)(ods + (1 — 0)d?)
op

5 (o) = ‘ = 0.25. (4.27)

Defina o novo ponto:

(h L yh L sf ) = (2, y,8) + 0 d® + (1 — o) d*.
Pt = op
ki=k+1.

Até convergeéncia

No calculo das direcoes d® e d€ é realizada apenas uma fatoracao da matriz

de coeficientes.
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O valor de o definido pela equacao (4.27) pode ser encontrado por bisse¢ao

ou pela resolucao de uma equagao de quarto grau.

Algoritmo preditor-corretor de Mehrotra. O algoritmo preditor-corretor
proposto por Mehrotra possui diversas heuristicas, incorporadas ao longo de
anos de experiéncia computacional, que visam aumentar sua eficiéncia e a
robustez. Estas heuristicas sdo descritas no artigo original [12]. Existem
também diversas variantes do algoritmo de Mehrotra, mas nesta secao sao
descritas apenas suas caracteristicas essenciais, baseadas no artigo de Zhang
e Zhang [51] e no livro de Wright [52].

A caracteristica essencial do algoritmo proposto por Mehrotra é o calculo
de uma aproximacao quadratica para a trajetéria que passa pelo ponto cor-
rente e a determinacao do passo ao longo desta aproximagao. A aproximacao
quadratica, determinada através de uma correcao de segunda ordem para o
passo de Newton, foi proposta por Monteiro, Adler e Resende no artigo [53].

A cada iteragao de um algoritmo primal-dual vidvel, a partir de um ponto
(x,y, s) possivelmente nao central, é calculado pelo método de Newton um
passo (dy, dy, d) tal que o novo ponto aproxime-se da condigao xs—opue = 0.

O passo calculado verifica o modelo linear do método de Newton :
xds+sd, +xs—ope=0. (4.28)

A expansao da equacao ndo-linear xs—o e com o passo calculado (d,, dy, ds)

sera:
(x+dy)(s+ds) —ope=xds+ sd, +xs— oue + d,ds. (4.29)

O termo nao-linear d,d; da expressao (4.29) nao é considerado no modelo
linear do método de Newton, logo com o passo de Newton puro nao ¢ atingida
a condicao (x + d;)(s + ds) — ope = 0.

A direcao corretora de segunda ordem d° visa compensar a nao-linearidade
da equagao xs — oue = 0, utilizando uma estimativa para o termo nao linear
d.ds. Esta estimativa, ou correcao de segunda ordem, pode ser obtida da

seguinte forma:
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Calculo da correcao de segunda ordem
Dados: (z,y,s) >0
k:=0.
Repita
x =12k y=yF s =55 p=aTs/n.

Para o € (0,1), calcule d = (d,, d,, ds) resolvendo o sistema:

Atd,+ds = 0
Ad, = 0 (4.30)
Sd, + Xdys = —xs+ opue.

Calcule a correcao de segunda ordem d“ resolvendo o sistema:

ATde +de = 0
Ade = 0 (4.31)
Sd° + Xd° = —d,d,.

Corregoes de ordem mais elevada podem ser obtidas resolvendo nova-
mente o sistema (4.31) com (d, + d°)(ds + d<°) no lado direito do sistema
(4.31), e assim sucessivamente.

O passo v é definido por uma busca tal que o novo ponto tenha com-
ponentes em x e s estritamente positivas. A direcao de busca utilizada por
Mehrotra [12] é definida por:

(«F yt,s7) = (2,y,8) + 7 (doy dy, ds) + 77 (dF, 47, d5°). (4.32)

Com a hipétese de existéncia de pontos interiores, e a complementaridade
estrita garantida para programacao linear, sabe-se que a trajetéria central C
é uma curva bem definida que termina no centro analitico do conjunto de
solugoes o6timas. Por defini¢ao, pontos centrais verificam zs — pe = 0. Para
cada ponto (z°,3°, s°) vidvel nao central pode-se definir uma trajetéria H,
chamada trajetéria ponderada pelo peso w, sendo w := z%s°. Pontos zs de
H satisfazem xs = pw.

A diregao de busca definida pela equagao (4.32) pode ser entendida como
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uma aproximagao quadratica para a curva H, a partir do ponto (z,y,s). A

Figura 4.6 ilustra a curva ‘H e sua aproximacao quadratica.
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Figura 4.6: Curva H e sua aproximagao quadratica.

Para verificar o efeito da aproximagao de segunda ordem calcula-se a
proximidade para o ponto (z7,y", sT). Vamos examinar o caso mais simples,

em que o = 0, isto é, a direcao preditora é a direcao afim-escala. Temos:

sdy + xds = —uxs, (4.33)
5d% + 2d® = —d,d,. (4.34)

Vamos calcular a proximidade dos pontos obtidos apds um passo nos dois
casos, sem e com a correcao de segunda ordem.
Primeira ordem: Para o ponto 7 = x 4+ vd,, s = s + ~vd;, usando (4.28),
obtemos:
atst = x5+ y(xds + sd,) + ¥ (dyds) =

25T = (1 —v)as +~%d, ds,

e portanto para put = (1 — )y,

wt pool=v p

xtst  as v dyd,
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Assim,

xtst

Szt st ) = —e|| = 6(z, s, u) + erro de 2 ordem.

ut

Segunda ordem: Repetindo o procedimento para o passo com correcao de

segunda ordem, obtém-se:
vst = ws 4+ y(xds + sd,) + ¥ (sd? 4 xd*° + d,d) + termo de 3% ordem.

Usando (4.33) e (4.34) elimina-se o termo em 2, obtendo-se

xtsT

—el|| = d(z, s, 1) + erro de 3% ordem.

/"L+

Conclui-se que a corre¢ao de segunda ordem faz com que o passo de
Newton siga a curva H com um erro de terceira ordem.

Se tomarmos o passo preditor como em (4.30), com o > 0, o resultado
mostrado por Zhang e Zhang [51] é semelhante ao caso com centralizagoes.

Tomando put = (1 — v)u obtém-se:
Sz, st ™) = (1 —7)d(x, s, p) + erro de 3% ordem.

Portanto, a trajetoria curvilinea de busca penetra na vizinhanca, como mos-
trado na Figura (4.7)
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Figura 4.7: Aproximagao quadratica para o =0 e o > 0.



68

A seguinte versao do algoritmo foi estabelecida por Zhang e Zhang [51].

Algoritmo de Mehrotra - versao Zhang e Zhang
Dados: (z,y,s) >0
k:=0.
Repita
x =12k y =yk s = 5% p=aTs/n.

Calcule a direcao afim-escala d* resolvendo o sistema:

ATdg + d? 0
Ad: = 0 (4.35)
Sd¢ + Xd? = —uws.

Para o € (0,1) calcule a diregao de centralizagao e a corre¢ao de

segunda ordem d°“ resolvendo o sistema:

ATdff +d¢ =0
Ad* = 0 (4.36)
Sdf + Xd¢ = ope —d,"ds.

Determine o maximo 7 > 0 realizando uma busca na diregao
(@,y,8) + (e, dy", ds®) + 77 (de, d, ds*),

tal que o novo ponto permaneca positivo para x e s.

Defina o novo ponto:

(ﬂ?k+1,yk+1,8k+l) = (x,y,S) + ’Y(dma,dya,dsa>+

cc cc cc (437)
72<dﬂc ,dy™, d )-

ki=k+1.

Até convergeéncia

Nesta versao, a estimativa do termo nao-linear d,d, é feita utilizando

apenas a direcao afim-escala d* = (d3, d;,d¢). A diregao de centralizacio e

a diregao corretora sao calculadas com a mesma matriz de coeficientes e por
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serem independentes uma da outra, podem ser calculadas simultaneamente,
adicionado-se os termos correspondentes ope e did?.

Os dois sistemas lineares solucionados a cada iteragao possuem a mesma
matriz de coeficientes, logo apenas uma fatoragao é necessaria. Por isto, o
custo computacional do célculo da direcao corretora é baixo. Experimental-
mente foi mostrado que o custo adicional em cada iteracao é compensado
pela reducao no nimero de iteragoes [52].

No artigo de Mehrotra [12] é sugerida uma heuristica para a escolha do
parametro o. Como a componente afim-escala é calculada separadamente,
e antes da componente de centralizacdo, o parametro o pode ser calculado
adaptativamente: se a direcao afim-escala faz progresso na reducao de p sem
violar a restri¢do (x,s) > 0, pouca centralizacdo ¢ necessaria, e o valor de
o é pequeno. Se por outro lado for possivel apenas dar um passo pequeno
ao longo da direcao afim-escala antes de violar x > 0,s > 0, entao é preciso
fazer uma grande centralizacdo e ¢ sera proximo a unidade. Esta heuristica

é definida da seguinte forma:

Escolha adaptativa do parametro o:
Calcule a diregao afim-escala d* resolvendo o sistema (4.35).
Calcule o maximo passo v na direcao d*, tal que x +v*d2 > 0 e
5 +%d2 > 0.

Defina pu® associado ao passo até a fronteira:
p = (x 4+ a%d®)’ (s + a*d®) /n. (4.38)

Faca o 1= (u*/p)°.
Calcule a diregao d° resolvendo o sistema (4.36) com ou®.

No artigo de Zhang e Zhang [51] é proposta também uma versao do
algoritmo de Mehrotra, na qual o passo preditor e corretor sao calculados
simultaneamente (como no algoritmo primal-dual padrao), e o passo corretor
posteriormente.

Devido ao bom desempenho do algoritmo de Mehrotra, algoritmos com
aproximagoes de ordem mais elevada foram propostos.

Baseado em sua grande experiéncia computacional, Gondzio [13] desen-
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volveu um algoritmo no qual, apés o cdlculo da direcao afim-escala, uma ou
mais direcoes de centralizacao sao calculadas. A cada iteracao a matriz é
fatorada uma tnica vez; cada cédlculo de direcao de centralizacao demanda o
esforco computacional de uma subsitui¢ao. O nimero de direcoes de centra-
lizacao calculadas a cada iteracao depende do aumento efetivo de proximi-

dade que cada centralizagao proporciona.

Algoritmos inviaveis. Nos algoritmos viaveis o ponto inicial e a sequéncia
gerada devem pertencer ao conjunto V° e a uma vizinhanca especificada da
trajetoria. Nos algoritmos invidveis é requerido apenas que em todas as
iteragoes x e s sejam estritamente positivos; a vizinhanca na qual as iteradas
devem permanecer é uma extensao da vizinhanca N_.,, que inclui pontos
inviaveis.

Dado (x,y, s), sendo (z,s) > 0, define-se os residuos de inviabilidade:

7’1<1',y,3) = ATy+C_S (439)
ro(z,y,s) = Ax—b.

A dire¢ao de Newton em um algoritmo invidavel é a combinagao de trés
diregoes: a diregao afim-escala, que visa a redugao do parametro u, a direcao
de centralizacao, que visa a aproximacao a trajetoria central, e a direcao de

viabilizagao, que visa a reducao dos residuos de inviabilidade. A dire¢ao de

Newton ¢ a solucao do sistema:

0 AT -1 dm —ﬂrl
A 0 0 d, | = —fBry , (4.40)
S 0 X ds —xs+ [

onde o parametro 5 € (0,1) define a redugao da inviabilidade imposta a
cada iteragao. Como os residuos (4.39) sao definidos por equagoes lineares,
em um passo de Newton a inviabilidade é efetivamente reduzida no fator .
Em programacao linear a viabilizagao obtida a cada iteracao nao deve ser
perdida.

Diversos algoritmos invidveis podem ser desenvolvidos variando a ordem

de célculo das diregoes afim-escala, de centralizagao e corretora. Por exemplo,
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em uma iteragao pode-se buscar a viabilizacao completa e posteriormente
aplicar um dos algoritmo viaveis estudados. Para a viabilizagao completa é

solucionado o sistema:

0 AT —1I dz —T
A0 0 dy | =1 - |. (4.41)
S 0 X ds 0

No entanto, a pratica usual é a obtencao da viabilidade ao longo das
iteracoes, na mesma proporcao que a otimalidade é obtida.

A Figura 4.8 ilustra a situacao de inviabilidade do ponto (x,y,s) e um
passo de um algoritmo no qual busca-se simultaneamente reduzir a inviabi-

lidade e progredir rumo a otimalidade, reduzindo o valor de pu.

T2

(2,9,5)
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Figura 4.8: Um passo de um algoritmo inviavel

Para o desenvolvimento de resultados de convergéncia dos algoritmos
inviaveis sao impostas duas condicoes adicionais a cada iteracao: a violagao
das restrigoes deve diminuir ao menos tao rapidamente quanto diminui o
parametro p e deve-se garantir (por exemplo, através de busca de Armijo)
que p decresce ao menos uma fracao do decréscimo predito para a iteragao.
Estas condigoes garantem que os residuos de inviabilidade tendem a zero [52].

A convergéncia dos algoritmos inviaveis ¢ estudada no livro de Wright [52].
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4.3 Extensao dos algoritmos primais-duais ao

fluxo de poténcia 6timo

O fluxo de poténcia 6timo foi formulado por Carpentier no inicio dos
anos 60 e, desde entao, varios métodos foram empregados em sua solugao.
Podemos citar o método do gradiente reduzido usado por Dommel e Tinney
[54], e métodos de programacao quadrética sequencial e linear sequencial por
Biggs e Laughton [55] e por Sun, Ashley, Brewer, Hughes e Tinney (1984)
[56].

Desde a publicacao de Granville em 1994 [9] o interesse pela aplicagao
de algoritmos de pontos interiores ao problema de fluxo de poténcia étimo
tem sido grande. Por considerar as restrigoes de desigualdade sem estimar o
conjunto ativo, nos métodos de pontos interiores o sistema linear a ser solu-
cionado tem a mesma dimensao e estrutura a cada iteragao, o que permite a
exploragao da estrutura do problema. Diversos trabalhos tem demonstrado o
bom desempenho desta classe de algoritmos aplicados ao FPO [10], [57], [11],
[58]. Uma relagao atualizada da aplicagao do método de pontos interiores a
problemas de sistemas de poténcia é fornecida em [59].

No artigo de Wu, Debs e Marsten [10] foi proposta a aplica¢ao do método
primal-dual preditor-corretor, desenvolvido por Mizuno, Todd e Ye ([47])
para programacao linear. O algoritmo preditor-corretor desenvolvido por
Mehrotra [12] foi testado para a solu¢ao do fluxo de poténcia étimo por Yan
e Quintana [57]. Recentemente o algoritmo com multiplos passos corretores,
proposto por Gondzio [13] foi aplicado a solugao do FPO por Torres [11].
Estes algoritmos foram também testados para a solugao do fluxo de poténcia
6timo por Castronuovo [58], que aplicou ainda o algoritmo com passo mais
longo de McShane [48]. Os resultados descritos por estes autores serao dis-
cutidos nesta secao.

O problema de fluxo de poténcia étimo pode ser estabelecido como um

problema de programacgao nao-linear com restrigoes de igualdade e de cana-
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lizacao:
minimize fy(z)
sujeito a  fe(x) =
le < fe(z) < ue
l, < Ex <,

(4.42)

onde fo: R" - R, fe : R" - R™ e fe : R” — RY sao fungoes duplamente
continuamente diferenciaveis.

Em um tipico problema de fluxo de poténcia x € R™ sao variaveis de
controle e de estado, fy é a fungao que define o objetivo do problema, f¢
modela a rede elétrica em regime permanente, a caixa fc define limites fisicos
e operacionais (limitagdo de fluxo nas linhas, por exemplo), e E,y, é uma
submatriz da identidade I,, que identifica as componentes restritas de x
(médulo da tensao nas barras, e.g). Os vetores l., u., [, e u, definem os
limites inferiores e superiores de fe(z) e F x, respectivamente.

Caso esta estrutura de caixa e canalizacoes nao seja considerada, pode-se

definir a funcao f7 : R" — RP, sendo p = 2q + 2r, por:

fe(x) — ue
frla) = le = fe(@) | (4.43)

EFx—u,
l,— Fzx

e escrever o problema (4.42) como:

minimize fo(x)

sujeito a  fe(x) (4.44)

0
fz(z) <0

IN

9

onde & indica o conjunto de indices {1,---,m} associado as restrigdes de
igualdade e 7 identifica o conjunto {1,--- ,p} associado as restri¢oes de de-
sigualdade.

Seguindo a estratégia de pontos interiores, adiciona-se variaveis de folga

s € RP, as restricoes de desigualdade e, para dado parametro de barreira
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w > 0, associa-se ao problema (4.44) o seguinte problema de barreira:

p
minimize fo(x) — u Z log s;
i=1

sujeito a  fe(z) =0 (4.45)
fI(ZL') + s = 0
s> 0.

Se x e s > 0 sao minimizadores locais de (4.45), entao associado a i-
ésima restricao existe um escalar \;, chamado multiplicador de Lagrange,
que satisfaz as condi¢oes de Karush-Kunh-Tucker (KKT) [60]:

Vf[)(x) + Ag(QJ)T)\g + AI(ﬁ)T)\I =0

fr(z)+s=0
fe(a) =0 (4.46)

—us Tt 4+ Az =0

s>0,Az >0

onde Vfy : R® — R" é o gradiente da funcao objetivo, Ag¢ : R* — R™*"
e A7 : R® — RP*™ sao as matrizes jacobianas das restri¢coes de igualdade e
desigualdade, respectivamente e A\¢ € R™, Az € RP sao os multiplicadores de
Lagrange associados as restricoes de igualdade e desigualdade. Denotamos
A= (Ae, A7).

As condigoes de KKT perturbadas sao obtidas multiplicando-se a segunda
linha das equagoes de KKT (4.46) pela matriz S = diag(s):

Vfo(z) + Ag(x)TAe + Az ()" Az =0
fr(z)+s=0
fel) = 0 (4.47)
Sz = e
s>0,Ar >0

onde S = diag(s) ee=(1,---,1)T.

A extensao dos algoritmos primais-duais de pontos interiores para pro-
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blemas nao-lineares é realizada aplicando-se o método de Newton ao sistema
formado pelas equages de KKT perturbadas (4.47).
A partir de um ponto inicial (z° % A\%), com s > 0 e A} > 0, é gerada

uma sequéncia de pontos

($k+1, sk+17 )‘k+1) = (‘xk7 ska )\k) + ’7<d£7 d37 d>\) (448)

onde v € (0,1] e (dg,ds, dy) sao diregoes de busca que satisfazem a linea-
rizacao de (4.47):

H 0 AT Al dy Vfo(z) + AfNe + ANz
AL 1 0 0 ds B Sz — pe
AT 0 0 0 d, | fr(x) + s
0 Az S O d, fe(x)
(4.49)

com H : R" — R™"™ definida por

H=V’fo(z) + > NV fi(z) + Y ANV filx) (4.50)

i€ i€E

Implementagoes e testes numéricos. Em um artigo publicado em 1994,
Granville [9] propos a aplica¢do de um algoritmo primal-dual de pontos in-
teriores ao problema de fluxo de poténcia 6timo. O algoritmo descrito por
Granville possui a seguinte estrutura:

Dados: (z,s,A), com s > 0, Az > 0.

k:=0.

Repita
ri=a" s5:=s% \:= M\~
Para o € (0,1), p = S’\I

Obtenha d = (dx, ds, d,\) resolvendo o sistema (4.49).

Calcule os passos a, € ag.
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Atualize as varidveis (com 7 = 0.9995):

" =2+ 1y, d,

s" = s+ Tay, d,

ML= X+ ray dy.

k:=k+1.

Até convergéncia

Na inicializacdo é imposto que x seja interior a caixa definida por [ <
h(z) < u. As variaveis de folga iniciais s devem ser positivas, mas nao é
imposto que elas satisfacam fz(x) + s = 0.

Os comprimentos dos passos sao determinados pelo teste de razao, de
forma que as folgas e os multiplicadores de Lagrange associados as restrigoes
de desigualdade permanecam positivos. O algoritmo utiliza dois comprimen-
tos de passo distintos: o, na atualizagao das varidveis primais x e s; e ag na
atualizacao das variaveis duais A\. Na redugao do parametro u, baseado em
experiéncia computacional, o autor sugere ¢ = 0,1. O artigo relata testes
computacionais utilizando dois sistemas-teste de grande porte (1832 e 3467
barras) e conclui que o algoritmo é adequado ao problema de fluxo de poténcia
otimo, especialmente por nao exigir a identificacao do conjunto ativo, por sua
facilidade de inicializacao, e pelo nimero de iteragoes necessarias nao variar
significativamente com o tamanho do problema.

Em um artigo publicado em 1994, Wu, Debs e Marsten [10] descrevem
a aplicacao do algoritmo preditor-corretor ao problema de fluxo de poténcia
otimo. Os experimentos computacionais com sistemas-teste de 9 a 2423 bar-
ras confirmaram o excelente desempenho do algoritmo.

No artigo [57] Yan e Quintana descrevem a implementagao do algo-
ritmo preditor-corretor com correcao de segunda ordem, tendo seguido as
referéncias [12] e [?]. Na atualizagdo do parametro p e na definicdo dos
pontos iniciais os autores seguiram as indicagoes da referéncia [?]. Os tes-
tes numéricos foram realizados com cinco sistemas-teste, e o desempenho

do algoritmo, em comparacao ao algoritmo sem correcao de segunda ordem,
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foi superior para todos sistemas testados, com reducao no nimero total de
iteracoes de até 50% e reducao no tempo de CPU de até 45%.

A implementacao e teste do algoritmo proposto por Gondzio, com multiplas
diregoes de centralizagao, foi descrita por Torres e Quintana (2001) [11]. Nos
experimentos computacionais foram utilizados cinco sistemas-teste, com ta-
manho variando de 118 a 2098 barras. Para o sistema com 2098 barras, com
o algoritmo primal-dual sem correcao de segunda ordem nao foi atingida uma
solucao, pois o tamanho do passo tendeu a zero. No entanto, o algoritmo
com multiplas corre¢oes solucionou o problema. Além disto, os autores regis-
traram que com 5 dire¢oes corretoras houve uma reducao de 32,8% do tempo
de CPU.

Castronuovo [58] descreve testes computacionais com os algoritmos acima
citados e ainda com o algoritmo de passo mais longo, de McShane [48], e

confirma o bom desempenho dos algoritmos.

4.4 Conclusoes

Neste capitulo foram descritos os principais algoritmos de programacao
linear e foram comentados os resultados obtidos por diversos autores na
aplicacao destes algoritmos ao problema de fluxo de poténcia 6timo. Os
autores citados confirmam a eficiéncia do método de pontos interiores na
resolugao de problemas com sistemas elétricos reais, enfatizando o bom de-
sempenho do método preditor-corretor e do calculo da corre¢cao de segunda
ordem.

A extensao dos algoritmos de programacao linear ao problema de fluxo
de poténcia 6timo é realizada pela solucao, pelo método de Newton, do sis-
tema formado pelas equagoes de KKT perturbadas. A necessidade de um
algoritmo robusto e eficiente para aplicagoes on-line, especificamente para o
fluxo de poténcia 6timo com restrigoes de seguranga, conduziu a pesquisa
em algoritmos de programacao nao-linear com convergéncia global assegu-
rada. Esta pesquisa envolveu a familiarizacao com os conceitos basicos de
programacao nao-linear e com as estratégias de globalizagao. Estes conceitos

sao discutidos no Capitulo 5, a seguir.



Capitulo 5

Elementos de programacao

nao-linear

5.1 Introdugao

O objetivo deste capitulo é apresentar a nomenclatura e alguns resulta-
dos importantes de programacao nao-linear, discutir os principais métodos
de solugao e reunir os elementos necessarios a obtencao de algoritmos com
convergencia global.

Para problemas irrestritos, apresenta-se os algoritmos de solucao evidenci-
ando as duas formas de obtencao de convergéncia global: busca unidirecional
e regiao de confianga. Para problemas com restri¢oes de igualdade comenta-
se o método de Newton estendido e a programagao quadratica sequencial e
discute-se a globalizagao destes métodos.

Para garantir convergeéncia global com problemas restritos é necessario
que o passo seja avaliado considerando tanto o progresso em otimalidade
quanto em viabilidade. Isto é tradicionalmente feito através de uma funcgao
de mérito. Exemplos de funcoes de mérito e sua utilizagao para a obtencao
de convergéncia global sao apresentados.

Finalmente discute-se uma nova classe de métodos, chamados métodos de

filtro, que nao utilizam fungoes de mérito, e um novo algoritmo ¢é proposto.

78
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5.2 O problema de programacao nao-linear

Neste capitulo sao estudados problemas de programacao nao-linear cuja

forma genérica é
minimize f(z)

.. (5.1)
sujeito a x € 9,

onde f : R" — R é uma funcao duplamente continuamente diferenciavel e

S € R™ é o conjunto viavel do problema.

5.2.1 Definicoes

Um ponto z* € S é dito minimizador local do problema (6.1) se e somente
se existe € > 0 tal que f(x) > f(z*) para todo x € S tal que ||z — z*|| < e.
Se f(z) > f(z*) para todo x € S tal que x # z* ¢ ||z — 2*|| < ¢, entao z* é
minimizador local estrito de (6.1).

Um ponto x* € S é minimizador global do problema (6.1) se e somente
se f(x) > f(z*) para todo z € S. Se f(x) > f(z*) para todo x € S tal que

x # ¥, entdo x* é um minimizador global estrito de (6.1).

Convergéncia. A convergéncia local de um algoritmo refere-se as proprie-
dades de convergéncia a partir de um ponto inicial em uma vizinhanga de
um minimizador local.

A convergéncia global refere-se a que a convergéncia ocorre independen-
temente do ponto inicial.

Ressalte-se que obtencao de convergéncia global nao se refere a procura
por minimizadores globais.

Taxas de convergéncia. Se uma seqiiéncia (z¥) converge para um mini-

mizador local z*, ou seja, se lim z*
k—o00

= 2%, entdo lim ||z — 2*|| = 0 e pode-se
k—o00

definir ||z* —2*|| como o erro cometido na iteragao k. A taxa de convergéncia

pode ser avaliada comparando os erros cometidos em duas iteragoes sucessi-

vas:

k+1 kaJrl .

€ = X e e =|T —xT |-
"Il =t -

Se e < rek| para algum r € (0, 1) diz-se que a seqiiéncia (z*) converge
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com ordem linear e taxa nao superior a r. Quanto menor r, mais rapida sera
a convergencia da seqiiéncia.
Se klim eFt1jeF = 0 diz-se que a seqiiéneia () converge com ordem su-
.
perlmear.ooNeste caso a redugao do erro é maior que qualquer fragao fixa.
Se ! < a(e*)P, a > 0, diz-se que a seqiiéncia (2*) converge com ordem

nao inferior a p. Se p = 2 a ordem de convergéncia é quadrdtica.

5.3 O problema de minimizacao irrestrita

Nesta secao estudaremos problemas de otimizacao irrestrita, onde o con-
junto viavel S é o R™:
minimize f(z). (5.2)

zeR™

Condigoes de otimalidade. As condigoes de otimalidade para o problema
irrestrito sao:

Condicao necessaria de primeira ordem: Seja f : R” — R uma funcao
continuamente diferencidvel (f € C'). Se z* é um minimizador local de f
em R", entao Vf(z*) = 0.

Como esta condicao é necessaria mas nao suficiente, pontos estacionarios,
para os quais V f(z) = 0, sdo “candidatos” a minimizadores de f.

Condicao necessaria de segunda ordem: Seja f : R™ — R uma funcao
duplamente continuamente diferencidvel (f € C?). Se z* ¢ um minimizador
local de f em R", entao Vf(z*) =0 e V2f(2*) é positiva semidefinida.

Condicao suficiente de segunda ordem: Seja f : R® — R f € C2. Se x* €
R", Vf(z*) = 0, e V2f(z*) é positiva definida, entdo x* é um minimizador
local de f em R™.

5.3.1 Algoritmos

Partindo de um ponto inicial 2° ndo estaciondrio, os algoritmos iterativos
de minimizacao geram uma sequéncia (z*) até que seja encontrado um ponto
estaciondario ou que algum critério de parada seja satisfeito. Nos algoritmos

descritos neste capitulo o critério de parada nao é especificado, visto que
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em implementacoes praticas a parada é definida de acordo com o problema.
Para fins de andlise de convergéncia considera-se que o algoritmo para caso
seja encontrado um ponto estaciondrio ou gera uma sequéncia (z*) infinita.

Para mover-se do ponto z* para o ponto z**! é requerido que o valor
da funcdo decresca, ou seja, f(zF*1) < f(z¥). Em alguns algoritmos nio
¢ exigido decréscimo a cada iteracao, mas em um numero m de iteragoes.
Neste caso, f(z"™) < f(z").

Estamos interessados em estudar algoritmos com propriedades de con-
vergéncia global. Existem dois tipos de algoritmos de minimizacao irrestrita
com propriedades de convergéncia global, os que utilizam busca linear e os
que utilizam regiao de confianga. Nas secoes seguintes estudaremos estas duas
classes de algoritmos, com énfase nas condigoes que garantem convergéncia

global.

5.3.2 Algoritmos com busca linear

No desenvolvimento de um algoritmo com busca linear é essencial o con-
ceito de diregao de descida, definido a seguir.
Dado um ponto x € R™ que nao é minimizador local de f (V f(z) # 0),
d € R™ é uma direcao de descida para f a partir de x se existe ¥ > 0 tal que
para todo v € (0,7),
[z +~d) < f(a).

As diregoes que satisfazem V'f(x)d < 0, ou seja, formam um angulo
maior que 90° com V f(z), sdo diregoes de descida. Isto pode ser verificado
pela definicao do gradiente.

Uma direcao de descida d para a funcao f a partir do ponto x é ilustrada

na Figura 5.1:
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PSfrag replacements

f(y) = a2

Figura 5.1: Diregao de descida para f a partir de x.

A seguir é estabelecido um algoritmo bastante genérico, no qual a condi¢ao

de descida é satisfeita a cada iteracgao.

Algoritmo - Busca linear em uma direcao de descida
Dado z € R". Facga k := 0.
Repita
Calcule uma direcio d € R™ tal que V!f(2%)d < 0.
Calcule o passo v tal que f(z* + ~vd) < f(z%).
P = 2k 4 4d.
k:=k+1.

O processo iterativo descrito no algoritmo acima termina se for encon-
trado um ponto estacionério = tal que Vf(z) = 0. Caso nao se verifique a
condicio Vf(x) = 0, é gerada uma sequéncia infinita (z*) em R™. Por cons-
trucdo, a sequéncia f(x*) é mondtona decrescente. No entanto, ndo podemos
garantir que existe limy_.., z¥ e caso exista, que este limite seja um ponto
estacionario. Existem exemplos nos quais a sequéncia gerada pelo algoritmo
de descida converge para um ponto nao estacionario. O seguinte exemplo em
uma varidvel foi fornecido por Friedlander em [61].

Considere a funcao f(z) = 2%, cujo tnico minimizador é z* = 0. A
sequéncia definida por % = 1 + 1/k, para k > 1 pode ser gerada pelo algo-

ritmo, pois f(z**1) < f(2*). No entanto,

lim zF = 1.
k—oo

Para assegurar resultados de convergéncia sao suficientes as chamadas
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condicao de angulo e condigao de descréscimo suficiente, estabelecidas e co-
mentadas logo a seguir:
Condigao de angulo. Para todo k& € N, para alguma constante ¥ €

(0,1), d deve ser tal que
Vi f(ah)d < =9V f(=")]|]|d]]- (5-3)

Decréscimos excessivamente pequenos no valor da funcao podem ser gera-
dos caso seja tomada uma direcao “quase”ortogonal ao gradiente da funcgao

no ponto ¥

. A condigdo de angulo (5.3) é imposta para impedir que as
direcoes sejam " quase” ortogonais & V f(z*). Sendo 3 o angulo entre V f(z*)
ed,

Vif(z*)d
IVf (@)l

Logo, a condicdo (5.3) equivale & cos 8 < —1J. Definindo 3 tal que cos3 = —1,

cos 3 =

3 é o menor angulo permitido entre V f(z*) e d. Usualmente ¥ = 1075, A

Figura 5.2 ilustra a condi¢ao de angulo (5.3).

V(")

PSfrag replacements

Figura 5.2: Diregao d que satisfaz a condigao de angulo (5.3).

Condicao de decréscimo suficiente. Para alguma constante a €
(0,0.5) e v “grande”,

"+ ~d) < f(2*) + aVi f(a")yd. (5.4)

A constante « é adimensional e, para fins de anélise pode-se fazer v = 0.5.

Em implementacoes é usual o = 1074,
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Visto que d gerada pelo algoritmo é uma dire¢ao de descida, tem-se
Vif(z*)vd <.

Ou seja, seguramente o valor da funcao decresce caso seja tomado um pe-
queno deslocamento ao longo de d. A condi¢ao (5.4) impoe nao apenas
um decréscimo no valor da func¢do, mas um decréscimo suficiente, com -y
“grande”.

A condic¢ao de decréscimo suficiente (5.4) com v “grande”é assegurada
por uma busca de Armijo na varidvel ~.

mar o passo y € reduzido até a condicao

Na busca de Armijo, a partir de
de decréscimo ser verificada. Este procedimento é ilustrado na Figura (5.3),
onde é também indicado o ponto 7*, minimizador exato de f.

A Figura (5.3) identifica também o ponto de Armijo v*, que é definido

como o ponto ao longo de uma diregao d no qual a fungao f(z* + vd) tem o

mesmo valor que a metade de sua aproximacao quadratica em z*.
- - -
PSfrag replacements e
. "y*: . . E,ymaa: v
f(@* +~d)
o SV ih)
: = T
V f (") "o 2

Figura 5.3: Busca de Armijo.

A busca de Armijo é extremamente simples:

Algoritmo - Busca de Armijo
Dados z¥ € R", d € R", e y™*,

Enquanto
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f(xk 4+ ~yd) > f(2*) + %7Vf(a:k)Td faga v := 0.77.

Incorporando as condicoes de angulo e de decréscimo suficiente, define-se

o seguinte algoritmo de busca em uma direcao de descida:

Algoritmo - Descréscimo suficiente por busca linear

Dados 0 e ¥ € (0,1), a € (0,0.5) e z € R™.

Faca k:=0.

Repita
Calcule a dire¢dao d € R™ tal que Vif(z*)d < 9 ||V f(2)| [|d||.
Determine por Armijo o ~ tal que

f@" +qd) < f(2*) + aV' f(z*)vd.

o= 2+ ~d.

Para este algoritmo pode-se enunciar o seguinte teorema de convergéncia
global:

Teorema - Convergéncia global do algoritmo com busca linear

O algoritmo para com algum k, tal que Vf(z*) = 0, ou gera uma
sequéncia infinita {*} tal que todo ponto limite Z é um ponto estaciondrio
de f, ou seja, Vf(z) = 0.

Este teorema nao assegura convergéncia da sequéncia (z*), mas garante
que se existe um ponto limite Z, entao = é um ponto estacionario. Se a funcao
f é convexa, entdo a seqiiéncia (2*) converge.

A demonstragao deste teorema pode ser encontrada em [62].

Nesta secao vimos que caracteristicas deve possuir um algoritmo de des-
cida com busca linear para ser globalmente convergente. Discutiremos a
seguir dois algoritmos classicos de descida, o método de Cauchy e o método

de Newton.

O método de Cauchy. Neste método, d é a diregao contraria ao gradiente
de f no ponto z*. Fazendo d = —V f(2¥), a condicdo ¢l (5.3) é verificada

trivialmente. A condicao ¢2 (5.4) é garantida por uma busca linear.

Algoritmo - Cauchy
Dado x € R". Faca k:=0.
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Repita

Calcule a direcio d = —V f(z*).

Determine por Armijo v tal que f(zF+~d) < f(2*)+aV f(2*)T~d.

Faca 2%t! := zF + ~d.

k:=k+1.

A convergeéncia global do método de Cauchy é um resultado bem co-

nhecido, assim como sua ordem de convergéncia local linear. Métodos com
convergéncia local mais rapida utilizam informacao de segunda ordem de f,

como os métodos de Newton e quase-Newton.

O método de Newton. Neste método, a diregao d é definida por
Vif(z")d = -V f(z"). (5.5)

A diregao d calculada pelo sistema (5.5) é chamada passo de Newton,
ou passo de Newton puro. A motivagdo para o método de Newton é que a

expansao de Taylor da funcdo f no ponto z* é
fa® +d) = f(a") + Vf(a")d + (&) V2 f (") d+ o ([|d]*). (5.6)

Desconsiderando os termos de ordem superior a 2, define-se um modelo

quadratico m para f no ponto z*:
d € R" — m(d) = f(z") + Vf(aF)d + (d)" VEf (") d. (5.7)

Se a matriz V2 f(z*) for positiva definida, entdo a minimizagao deste modelo
quadréatico é a dire¢ao de Newton d definida pelo sistema (5.5), e o ponto
2* + d é o minimizador do modelo quadratico.

Como o modelo quadratico concorda com a expansao da fungao em treés
termos, o erro entre o modelo e a funcio é o (||d||?), e serd particularmente
pequeno quando ||d|| for pequena. Ou seja, o modelo quadratico é uma boa
aproximacao da funcao em uma vizinhanca de z*.

A Figura (5.4) ilustra um passo de Newton d - minimizador do modelo

quadratico m - a partir de z*.



87

PSfrag replacements

Figura 5.4: Passo de Newton d a partir do ponto z*.

O resultado de convergéncia local do método de Newton diz que se z°
estiver suficientemente proximo de um minimizador local x*, entao d esta
bem definida para todo £k € N e a sequéncia gerada converge a x* com
ordem de convergéncia quadratica. No desenvolvimento de um algoritmo de
Newton com convergéncia global é desejavel manter esta boa propriedade de
convergeéncia local.

Uma condicao padrao para o método de Newton é que a matriz do sistema
(5.5) seja positiva definida. De fato, de (5.5), dT V2f(z*)d = —dTV f(xF).
Com V2 f(x*) positiva definida tem-se d” V2 f(2*) d > 0, e consequentemente
VT f(2*)d < 0. Ou seja, com V?f(z*) positiva definida pode-se garantir que
d é uma direcao de descida para f. Caso esta condicao nao se verifique a
hessiana deve ser alterada.

A seguir é descrito um algoritmo de Newton perturbado, no qual a hessiana
é alterada de forma a ser positiva definida em todas as iteracoes. As condicoes

de convergeéncia global (5.3) e (5.4) sao testadas explicitamente.

Algoritmo - Newton perturbado com convergéncia global
Dados a € (0,0.5), ¥ € (0,1), 8 > 0 z € R". Faga k:=0.
Repita
Se V2 f(2*) é positiva definida, calcule a direcio d resolvendo
o sistema V2f(2%)d = —V f(2F).
Caso contrario, defina B¥ = V2f(z*) +tI, onde t > 0 ¢ tal que

B¥ seja positiva definida e resolva o sistema B*d = —V f(z*).
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Se Vf(a2®)Td > 9|V f(z¥)| ||d||, aumente ¢ e torne a resolver
o sistema.
Determine o passo 7 € (0, 1] tal que
Pt +d) < F(2*) + aV' ().
Faca z¥*1 := 2% 4 vd.
k:=k+1.

A verificagdo da hessiana pode ser feita usando a fatoragao de Cholesky,
por exemplo. Se a matriz nao for positiva definida, sua diagonal é aumentada.
A determinagao de t pode ser realizada calculando o autovalor mais negativo
da hessiana, mas como o calculo dos autovalores é computacionalmente caro,
t pode ser determinado em um processo iterativo. Aumentar a diagonal da
matriz equivale a aproximar o passo da direcao de Cauchy, logo, a condigao
de angulo deve ser satisfeita. Caso isto nao ocorra, ¢ é aumentado. Desta
forma, o algoritmo satisfaz a condigao (5.3).

O passo de Newton d podera ser reduzido para verificar a condi¢ao de
decréscimo suficiente (5.4). No entanto, na vizinhanga de uma solugao, a
aproximacao quadratica realizada no método de Newton é boa, os passos
d satisfazem Armijo, e serao aceitos sem reducao. Este resultado, que esta
desenvolvido em [62], garante que o método de Newton global mantém as

boas propriedades de convergéncia local do Newton puro.

Métodos quase-Newton. No algoritmo de Cauchy;,
d=—Vf(z"),
e no algoritmo de Newton,
d=—(V*f(a") 7'V f(z").
Nos algoritmos quase-Newton

d=—B*V f(z"),
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onde B¥ € R™™ ¢ uma matriz simétrica positiva definida. *

Existem diversas formas de calcular a matriz B, caracterizando diversos
métodos quase-Newton, como por exemplo, os conhecidos métodos DFP,
proposto por Davidon (1959) e popularizado por Fletcher e Powell e BFGS,
cujo nome refere-se a seus autores Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno.

O resultado de convergeéncia local para estes métodos diz que se existe x*
minimizador local de f em R", e V2 f(z*) é positiva definida entao, para z"
suficientemente préximo de z*, a sequéncia (z*) converge para =* e a ordem

de convergéncia é pelo menos superlinear [63].

Os métodos com busca linear podem ser compreendidos como a mini-
mizagao de um modelo (linear no método de Cauchy e quadratico no método
de Newton). Caso o minimizador do modelo néo proporcione um decréscimo
suficiente na funcao é realizada uma busca na direcao definida pelo ponto cor-
rente e 0 minimizador do modelo. Desta forma, mesmo rejeitado um ponto,
a direcao de busca permanece a mesma. Os métodos estudados na segao
seguinte possuem um mecanismo diverso: cada vez que o minimizador do

modelo é rejeitado, é calculada uma nova direcao.

5.3.3 Algoritmos com regiao de confianga

A proposta fundamental dos métodos de regiao de confianca é a cons-
trucao de uma regiao na qual o modelo quadratico representa adequada-
mente a funcdo a ser minimizada e a minimizacao aproximada do modelo
nesta regiao.

A idéia de construir uma regiao onde confiar no modelo quadratico foi pro-
posta por Levenberg (1944) e Marquardt (1963) para problemas de minimos
quadrados, e a aplicagao deste método ao problema de minimizagao irrestrita
foi sugerida por Goldelf, Quandt e Trotter (1966).

O subproblema quadratico. Os métodos de regiao de confianca baseiam-

se na minimizacao aproximada de um modelo quadratico construido em torno

'No algoritmo de Newton perturbado descrito anteriormente, quando a hessiana
V2 f(x*) é substituida por uma matriz B* definida positiva, o passo ¢ dito quase-Newton.
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do ponto z*:
m(z) = f(2%) + V' (o) (@ — 2*) + %(z Bz -2, (5.8)

onde B* ¢ uma matriz simétrica. Quando B* = V? f(2*) o método é chamado
regidao de confianca tipo Newton. Se B* for definida positiva o modelo é
CONnvexo.

Visto que o modelo quadratico s6 aproxima bem a funcao em uma vi-
zinhanga do ponto onde foi construido, define-se o conjunto Da, chamado

regiao de confianca:
Da = {o € R"[z — 2| < A}, (5.9)

onde A > 0 é o raio da regiao. Assim, a cada iteracao do método de regiao
de confianca é formulado o subproblema:
minimize m(z)

- (5.10)
sujeito a x € Da.

Além do seu tamanho, definido pelo raio A, uma importante caracteristica
da regiao D é seu formato, definido pela norma utilizada.

Regioes de confianca definidas com as normas usuais - norma euclidiana
I3, norma unitéria [; e norma infinito [, e um mesmo raio A, sao ilustradas
na Figura (5.5). Nesta figura estao identificados, para as regioes de confianga

correspondentes, os minimizadores 1, X9 € To.
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Figura 5.5: Regioes definidas com normas Iy, I € l.

Na implementacao de um algoritmo de regiao de confianca, a escolha da
norma pode levar em consideracao as caracteristicas do problema e a dispo-
nibilidade de programas computacionais que resolvam eficientemente os sub-
problemas quadraticos. Em problemas restritos o formato da regiao de con-
fianca pode ser definido de maneira a adaptar-se as restricoes do problema.
Assim, problemas com grande nimero de varidveis canalizadas podem ser
eficientemente solucionados através de métodos que utilizam regioes de con-
fianga tipo caixa (norma l.,). Para solucionar eficientemente problemas com
restri¢oes tipo caixa citamos o QUACAN, um software desenvolvido por A.
Friedlander, J.M. Martinez e S.A. Santos, do DMA — IMECC (UNICAMP)
[64].

O algoritmo. Se a solugao do subproblema (5.10) produz uma “boa redugao”do
valor da fungao f, entao ela é aceita. Caso contrario, a solugao é rejeitada,
o dominio do subproblema ¢é reduzido e é calculado outro ponto tentativo,
resolvendo um novo subproblema. Assim, cada iteracdo de um algoritmo de
regiao de confianga consiste em determinar o dominio D no qual o modelo
quadratico representa bem a funcao e o ponto x que minimiza aproximada-
mente o modelo quadratico neste dominio. Este procedimento é sistemati-

zado no seguinte algoritmo conceitual:

Algoritmo - Regiao de confianca
Dados = € R™, Ajin € Re a € (0,0.5).
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Faca k:=0.
Repita
Defina A > A,,;, ¢ B* simétrica.
Enquanto f(z*) — f(Z) < a (m(z¥) — m(7))

Calcule um ponto z que resolve aproximadamente (5.10):

minimize m(z)

sujeito a ||z — 2F|| < A,

Reduza A.
Faca z*+! := 7.
k:=k+1.

Em algoritmos de regiao de confianca ¢ usual estabelecer o critério de
aceitacdo utilizando as seguintes definicoes, onde z* é o ponto corrente e T é

a solugao aproximada do problema (5.10):

e reducdo real na fungao: ared = f(a*) — f(Z);
e reducdo predita pelo modelo: pred = m(x*) — m(Z);
e relacao entre as reducoes real e predita:

p _ ared

p (5.11)

" pred’
A relacao p* entre a reducdo real ared e a reducao predita pred informa
se o modelo quadratico representa bem a funcao na regiao Da. Com esta

nomenclatura, a condicao de aceitagao do passo pode ser escrita como:
ared > apred, (5.12)

ou seja, o minimizador aproximado do modelo é aceito se p* > a. Caso
contrario, o raio da regiao de confianca é reduzido, fazendo, por exemplo,
A = A/2, e o subproblema quadrético é resolvido novamente.

Em implementacoes é usual estabelecer o = 107*. Para andlise pode-se

fazer a = 0.25, por exemplo.
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Observe que a condicao ared > apred é precisamente a condicao de
descréscimo imposta no algoritmo de busca apresentado na secao anterior.

A definicdo do raio A no inicio de cada iteracdo ndo é um procedimento
essencial, podendo ser feita de forma bastante simples. Para evitar raios
demasiadamente pequenos “herdados”da iteracao anterior, A é tomado maior
que um valor minimo fixado. Além disto, pode-se considerar o sucesso da
iteragio precedente. Se p* for préximo & unidade (p* > 0.75), o modelo
representa bem a funcao, sendo possivel expandir a regiao de confianca para a
iteracao seguinte. Se p* for positivo mas nao préximo de 1 (0.25 < p* < 0.75),
entdo a regido permanece inalterada. Se p* for préximo a zero (p* < 0.25),
entao a regiao deve ser reduzida na préxima iteracao.

Para evitar raios demasiadamente grandes, sempre que o passo de New-
ton for interior a regiao de confianca, o raio permanecera inalterado para a

proxima iteracao.

O ponto de Cauchy e a redugao no modelo. A cada iteracao de um al-
goritmo de regiao de confianca nao é necessario encontrar uma solucao 6tima
do subproblema quadratico (5.10). Uma solu¢do aproximada é satisfatéria
se proporcionar uma reduc¢ao suficiente no modelo. Esta reducao suficiente
pode ser quantificada precisamente em termos do ponto de Cauchy. Dizemos
que o decréscimo ¢ suficiente se for igual ou superior ao decréscimo propor-
cionado pelo ponto de Cauchy. A seguir define-se o ponto de Cauchy, a
reducao proporcionada por ele e o descréscimo esperado para uma solugao
aproximada.

Sabemos que a diregdao de Cauchy é o vetor —V f(z*), ou seja, é a direcio
de maximo decréscimo de f. Definimos inicialmente o arco de Cauchy. O
arco de Cauchy é um segmento na direcao de Cauchy, restrito a regiao de
confianga Da. O arco de Cauchy é ilustrado na Figura (5.6) para um modelo

quadratico convexo.
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Vf(z")

regiao de confianga Da

PSfrag replacements

arco de Cauchy

Figura 5.6: Regiao de confianca e arco de Cauchy.

O ponto de Cauchy z¢ é o resultado da minimizacao do modelo quadratico
no arco de Cauchy. Dependendo da curvatura do modelo ao longo da direcao
de Cauchy, o minimizador pode estar no interior ou na fronteira da regiao de

confianga. Estas situagdes sao ilustradas na Figura (5.7) a seguir.

PSfrag replacements \ rag replacements . ‘PSfrag replacements.”
"f)lonto de Cauch ﬁonto de d;ﬁwm de Cauchy .
(a) minimizador (b) minimizador do (¢) minimizador do
do modelo convexo modelo convexo exte- modelo indefinido in-
interior a regiao rior a regiao terior a regiao

Figura 5.7: Ponto de Cauchy.
O ponto de Cauchy ¢ pode ser calculado por:

A
¢ =2 — ¥ ——V i, 5.13
ek (5:.13)
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onde

a® =1

quando o minimizador do modelo quadrético estiver fora da regiao de con-

fianca (2 na fronteira), e

o VAP
AV fi BV fi

quando o minimizador do modelo for interior a regiao.
Uma estimativa para a redugao obtida no modelo m com uma solucao

aproximada T é:

m(z") — m(z) > ¢ ||V fi|| min <A’ HkaH) | (5.14)
| Bl

onde ¢; € (0,1] é uma constante. Esta estimativa considera que a reducao

obtida no modelo é proporcional ao tamanho do passo e ao gradiente.

O ponto de Cauchy satisfaz (5.14) com ¢; = 5> U seja:

1 \Y
m(z*) — m(z%) > =||V f|| min (A, HHBkaH> . (5.15)
k
Este resultado estd demonstrado em [60].
Toda solucao aproximada & que proporcione redugao no modelo igual ou
superior & reducdo obtida com o ponto de Cauchy (m(z) < m(z%)), satisfaz
(5.14) com ¢; = 1/2. A regiao hachurada da Figura (5.8) identifica a area

na qual uma solu¢do aproximada z deve estar para satisfazer (5.14) com
Cc1 = 1/2
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Figura 5.8: Regiao de decréscimo igual e superior ao decréscimo de Cauchy.

Resultados de convergéncia. As primeiras provas de convergéncia global
de um algoritmo de regiao de confianca foram feitas por Powel (1975) [65].

No algoritmo estudado por Powel, uma solugao aproximada z é aceita se

ared

> 0.

pred —
Com isto Powel demonstrou que existe um ponto limite 2* da seqiiéncia (2*)
gerada pelo algoritmo que é ponto critico de primeira ordem do problema
(5.2), ou seja, satisfaz Vf(xz*) = 0.

Com o requerimento de « estritamente positivo no critério de aceitagao,

> a, com « >0, (5.16)

Thomas (1975) [66] demonstrou que todo ponto limite da seqiiéncia gerada
pelo algoritmo é ponto critico de primeira ordem. Na pratica, a diferenga
entre os dois critérios é desprezivel. Reescrevemos a seguir as hipéteses para

este resultado.

e Por hipdtese do problema, f é uma funcao duplamente continuamente

diferencidvel em R™.

e Por hipétese do modelo m, a seqiiéncia de matrizes (B*) é limitada em
Dna.
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e Por hipdtese do algoritmo, a solucao aproximada z satisfaz:

m(a*) — m(z) > |V i min (A, ”Vf’“”) |
1B

para alguma constante c;.

Teorema - Convergéncia global do algoritmo de regiao de con-
fianca

O algoritmo pdra para algum k tal que V f(z*) = 0, ou gera uma seqiiéncia
infinita (z*) tal que todo ponto limite é ponto critico de primeira ordem, ou
seja:

lim [V, =0

Uma vez estabelecida a convergencia global do algoritmo é importante
observar se sua convergéncia local nao foi prejudicada. Para o algoritmo
de regiao de confianca, a medida que a sequéncia gerada se aproxima de
uma solucao local 6tima, a regiao de confianca tende a ficar inativa (pois a
aproximagao quadratica da fungao é boa). Desta forma, o algoritmo mantém

a convergéncia local do método de Newton (se B¥ = V2f(z*)) [60].

O subproblema quadratico. A seguir estuda-se o subproblema quadratico
formulado a cada iteracao de um algoritmo de regiao de confianca. A partir

k

do ponto corrente " e um raio estimado A é formulado o problema de

minimizacao do modelo m sujeito a regiao de confianca:

1
minimize m(d) := f(a*) + V7T f(2*)d + §dTV2f(xk)d,
sujeito a  [|d|| < A.

(5.17)

Este problema sempre tem solucao, pois m é uma funcao continua e a
regiao de confianca é limitada e fechada no R".

Para caracterizar uma solugao exata do subproblema (5.17) observamos
suas condigoes de otimalidade: Se d* é um minimizador global do problema

(5.17), entao existe um escalar A\ > 0 tal que as seguintes condigoes sao
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satisfeitas:
(VQf(z'k) + M) d* = -V fi,
Alld|| = A) =0, (5.18)
(V2f(x®) + \I) positiva definida.

As seguintes situacgoes podem ocorrer:

Se V2f(z") é positiva definida e o passo de Newton d = V2f(z*)~1 V fi
satisfaz ||d|| < A, entao solugao é d* = d, A = 0 e a regiao de confianga estd
inativa. Tal situagdo estd ilustrada na Figura (5.9), para Da,.

Se V2 f(a*) for positiva semi-definida mas o passo de Newton tiver norma
maior que o raio da regido de confianca ou V2f(z*) nao for positiva semi-
definida, entdo d* serd solugao de (V2f(z*) + A\)d = —V f;, com A > 0
e ||d*]| = A. Esta situagao de solucao na fronteira da regiao de confianga
ocorre para Da, e Da, na Figura (5.9).

Além disto, se (V2 f(2*) + \I) for positiva definida entdo d* serd minimi-
zador tnico do problema (5.17). 2

A demonstragao deste resultado pode ser encontrada em [60].

Uma caracteristica essencial dos métodos de regiao de confianga pode ser
observada na Figura (5.9): para regides com raios diferentes, ndo apenas o

comprimento, mas também a direcao do passo é alterada.

PSfrag replacements
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Figura 5.9: Passos de regiao de confianca para diferentes raios A.

2Existe um caso em que ((V2f(z*) + AI)) é positiva semi-definida e o problema nao
tem solugao unica. Este caso, conhecido como hard case, nao sera discutido aqui.
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Solugao do subproblema quadratico. Pelas condigoes de otimalidade
sabe-se que a solugao exata do problema (5.17) tem a forma d = — (V2 f(2*)+

M)~V f para algum A > 0. Pode-se entdo definir a curva
d(A) = —(V2f(@*) + \[) "' V fy, (5.19)

onde A € (0,00). Esta curva ¢ chamada caminho de Levenberg-Marquardt.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt, desenvolvido para problemas de
minimos quadrados, resolve a equagao (5.19) ajustando diretamente o valor
de A, de acordo com a reducao obtida na funcao f e em seu modelo.

O caminho de Levenberg-Marquardt d(\) pode ser formado pelas solugoes
do problema quadratico para diversos raios da regiao de confianca, conforme
ilustrado na Figura (5.10). Esta relacao entre o algoritmo de Levenberg-
Marquardt e o algoritmo de regiao de confianca para problemas irrestritos

foi estabelecida por Moré em 1978.

PSfrag replacements

Figura 5.10: Caminho de Levenberg-Marquardt.

Existem duas estratégias para minimizar aproximadamente um problema

quadratico sujeito a uma regiao de confianca:

e Procurar, através de iteracoes na variavel A, uma solucao no caminho
de Levenberg-Marquardt. Uma solugao sobre a curva de Levenberg-

Marquardt é dita exata.
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e Procurar uma solugao sobre uma curva que aproxime o caminho de
Levenberg- Marquardt. Uma solugao sobre a curva aproximada ¢ dita

aproximada.

A Figura (5.11) ilustra uma solucdo exata e aproximada de um problema

quadratico convexo com regiao de confianca ls.
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Figura 5.11: Solugao exata e aproximada de um problema.

Um método de solucao “quase”exata foi proposto por Moré e Sorensen
[67]. O algoritmo de Moré e Sorensen consiste em encontrar uma soluc¢ao que
satisfaga as condigoes de otimalidade (5.18) realizando fatoragdes de Cholesky
de (V2f(z*) + M) para diferentes valores de .

Caso A = 0 nao satisfaga as equagoes (5.18) com [|d(N\)|| < A, define-se

d(\) = =(V*f(") + M)V i,
e procura-se o valor de A que satisfaca
JdO) = A =0 (5.20)

dentro de uma certa tolerancia. Devido a esta tolerancia o método ¢é dito
“quase” exato.

O método de Moré e Sorensen é um processo iterativo que envolve a
solucao de diversos sistemas lineares, sendo adequado apenas a problemas de
pequena dimensao.

Para a solucao aproximada do subproblema quadratico sujeito a regiao



101

de confianca podem ser utilizados métodos bastante eficientes computacio-
nalmente, como o método de dog-leg, o método de minimizacao em um sub-
espago bidimensional [68] e 0 método de gradientes conjugados de Steihaug
[69].

No método de dog-leg é solucionado apenas um sistema linear. Este
método é apropriado quando a hessiana V2f(2*) do modelo quadritico é
positiva definida em todas as iteracoes, pois é necessario calcular o passo de
Newton a cada iteragao. O método da minimizagao em um subespaco bidi-
mensional pode ser aplicado quando as matrizes do modelo nao sao positivas
definidas. Neste caso é feita uma estimativa do autovalor mais negativo.
O método de gradientes conjugados desenvolvido por Steihaug adapta-se a
problemas de grande porte onde a matriz nao é necessariamente positiva de-
finida. Neste método nao é necessario calcular autovalores. Além dos artigos
originais, estes métodos de solugao aproximada sao descritos, por exemplo,
no livro de Nocedal [60].

Relacao entre ponto de Armijo e ponto de Cauchy. Nesta secao sobre
minimizagao de problemas irrestritos foi visto que um passo de um algoritmo
com busca é aceito caso proporcione decréscimo suficiente no valor da fungao,
decréscimo este que pode ser determinado por uma busca do tipo Armijo.
Foi visto também que um passo de regiao de confianca é aceito se o modelo
quadratico prediz com precisao satisfatéria o comportamento da funcao em
determinada regiao e se o passo proporcionar decréscimo suficiente no modelo
quadratico. Este decréscimo deve ser uma fragao fixa do decréscimo propor-
cionado pelo ponto de Cauchy. Como estas condi¢oes sao necessarias para a
obtencao de resultados de convergéncia global dos algoritmos de busca e de
regiao de confianga, pode-se questionar a relagao existente entre o ponto de
Cauchy e o ponto de Armijo.

Conforme definido anteriormante, o ponto de Cauchy é o minimizador
do modelo quadratico da funcao f, sujeito a regiao de confianca, ao longo

da direcao de maior decréscimo local —V fy. Sem considerar a regiao de
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confianga, o ponto de Cauchy pode ser calculado por:

¢_ i IVAI
VIV RNV fi

x V f. (5.21)
Veremos a seguir que para o modelo quadratico, o ponto de Armijo z% e
o ponto de Cauchy ¢ coincidem.

Suponhamos que a busca de Armijo seja realizada no modelo quadratico

da funcao ao longo de vd:

m(y) = %(’rd)twfk(vd)-

Neste caso, o ponto de Armijo sera determinado por:

SOV fi(yd) = 5V fi(d),

(yd)'V2 fi(vd) + V' fe(vd) =0, e (5.22)
__ V'id
AV fd’
Assim, com d = —V fi, o ponto de Armijo sera:
V fill3
l,a — l,k _ H 2 v .
NS

Comparando esta expressao com a expressao (5.21), vé-se que para o
modelo quadrético o ponto de Armijo 2% e o ponto de Cauchy z¢ coincidem.

Esta propriedade é ilustrada na Figura (5.12).
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Figura 5.12: Ponto de Armijo para o modelo quadrético e ponto de Cauchy.

Conclui-se que, se o modelo quadratico for uma boa aproximacao da
funcao ao longo da direcao de busca, entao o ponto de Cauchy estara proximo

ao ponto de Armijo.

Relacao entre regiao de confianca e Newton perturbado. Finaliza-se
esta segao sobre minimizacao irrestrita observando a relagao entre um passo
de um algoritmo de regiao de confianca e um passo de um algoritmo do tipo
Newton.

Conforme discutido, um passo do algoritmo de Newton é a solucao do

sistema

Vifd=—Vfp, (5.23)

e caso a matriz V2fj, nao seja positiva definida, usa-se o passo de Newton

perturbado dado pela solucao do sistema
(V2 fy +tl)d = =V fi, (5.24)

onde ¢ > 0 é tal que (V2fy, + tI) é positiva definida.

Por outro lado, um passo de regiao de confianca é a solugao aproximada
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do problema quadratico

1
minimize m(d) = V'fi.d+ §dtV2fkd
sujeito a  [|d|| < A,

(5.25)

e pelas condicoes de otimalidade sabe-se que se d* é um minimizador do

problema (5.25), entéo existe um escalar t* > 0 satisfazendo:
(V2f, +t*1)d* = =V fy, (5.26)

com (V2fy + t*I) positiva definida.

A comparagao das expressoes (5.24) e (5.26) permite observar que o
método de Newton com perturbagao da hessiana e o método de regiao de
confianga sao equivalentes, a menos de um parametro. Ou seja, existe uma
escolha de parametros tal que os dois métodos sao equivalentes, mas tal es-
colha nao pode ser determinada a priori.

A equivaléncia entre os métodos pode ser estabelecida da seguinte forma:

Se d* é uma solugao de (5.25), entao existe t > 0 tal que d* é solucao de
(5.23). Da mesma forma, se d* é uma solugao de (5.23), ent@o existe um raio
A >0 tal que d* é uma solugao de (5.25).

5.4 O problema de minimizacao com restricoes

de igualdade

Nesta secao estudamos problemas com restricoes de igualdade. Inicial-

mente consideramos o caso mais simples, no qual as restricoes sao lineares:

minimize fy(z) (5.27)

sujeito a Az = b,

sendo a matriz A € R™*™ com posto completo m e 1 < m < n. O conjunto

vidvel deste problema,

V:={z € R/Az = b},
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¢ a variedade linear de solugoes do sistema linear Az = b, cuja dimensao
é n —m. Associado a V, estd o conjunto chamado nicleo de A, denotado
N(A), formado pelas solugoes do sistema homogéneo Az = 0. O niicleo de
A possui dimensao n — m, é paralelo a V, e passa pela origem. O espaco
de dimensao m formado pelas m linhas linearmente independentes de A é
chamado imagem de A, e é denotado R(AT). Os espagos N (A) e R(AT)

sao ortogonais e verificam
R™ = N (A) & R(AT).

A partir de um ponto vidvel z, dada uma direcao d € N(A), entdo
T =z +~vd, com vy € R, também é um ponto vidavel. Ou seja, a partir de
um ponto vidvel, d € N(A) é uma dire¢ao vidvel para o problema (5.27). A
reciproca é verdadeira. Se a partir de x viavel, um passo ao longo da direcao
d € R" conduzir a & = x++d com Z vidvel, entao necessariamente d € N'(A).
Por esta razao, N'(A) é o conjunto das dire¢oes vidveis no conjunto vidvel V.

A Figura (5.13) ilustra, para um problema no R?, a regiao vidvel V e o

conjunto das diregoes vidveis N'(A) do problema (5.27).
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Figura 5.13: Regiao viavel V e conjunto das direcoes viaveis.
Consideramos agora o problema com restri¢oes nao-lineares:

minimize fy(z) (5.28)
sujeito a  fe(z) =0, '
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onde £ é o conjunto finito de indices {1,--- ,m} e f: R" — R™"! € C? com
m < n. Associado a este problema definimos o conjunto dos pontos vidveis
Vo

Vi={zeR"fi(x)=0, i=1,---,m}.

Para o caso nao-linear, a partir de um ponto viavel € V nao é possivel, em
geral, definir diregoes vidveis [61].
Denotamos por Ag(z) a matriz jacobiana avaliada em x, associada as

restri¢oes do problema (5.28):
Ae(@)" = V(@) V fu(a)].

Qualificagao das restrigcoes. Para estabelecer as condicoes de otimalidade
do problema restrito é necessaria uma hipétese de qualificacao das restrigoes,
que assegure que o problema nao é degenerado. A hipdtese de qualificacao
das restricoes mais simples é a de regularidade:

Um ponto = é regqular se os gradientes das restricoes avaliados em x sao
linearmente independentes, ou seja, se o conjunto {V fi(x),- -,V fn.(x)} é

linearmente independente.

Subespago tangente. Se um ponto x € viavel e regular entao o subespaco

tangente ao conjunto viavel em x é dado por

T = {d € R"|A(z)d = 0}. (5.29)

Lagrangeano e estimativa dos multiplicadores de Lagrange. A curva-
tura das restrigoes pode ser considerada através de suas hessianas, que forne-
cem informagoes de segunda ordem. Para isto, a i-esima restricao associa-se

um escalar \; e, dados z € R" e A € R™, define-se o Lagrangeano:

Lz, ) = folz) + A fe (). (5.30)
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O gradiente do Lagrangeano em relacao a variavel x sera:
VIL(CL', )\) = Vf()(.TT) + Ag(m)T)\, (531)

e a matriz hessiana, definida pela derivada de segunda ordem em relacao a
T, sera:

V2. L(x, ) = V2 fo(x) + > NV, filw). (5.32)

ic€

Nas expressoes (5.30)-(5.32), o vetor A € R™ é formado por estimativas

dos multiplicadores de Lagrange \*. Existem diversas formas de estimar os

multiplicadores de Lagrange. Uma estimativa usual é fornecida pelo pro-

blema de minima norma, considerando-se a condi¢ao de otimalidade de pri-

meira ordem. Para dado x, o problema de minima norma para estimativa

dos multiplicadores de Lagrange é:
min ||V fo(x) + Ag (2)All2,

cuja solugao (possivel desde que a matriz AL (z)(Ag(z)AL(z))~! esteja bem

definida) resulta no seguinte estimador:

Mz) = (Az (2)(Ae(2)Ag ()™)Y fo(w). (5.33)

Condigoes de otimalidade.

Condicao necessaria de primeira ordem: Se x* é um minimizador local re-

gular de (5.28), entao existe \* € R™ tal que as seguintes condigoes sao

satisfeitas:
VfQ(CC*) + Zieg )‘:sz<$*) =0,
fé‘(x*) =0,

sendo A7, 7 € £, o multiplicador de Lagrange associado a i-ésima restrigao.

(5.34)

Geometricamente, a equagao V fo(z*) + AL (2*))\* = 0 especifica que
V fo(z*) € R(AL(2%)), (5.35)

isto ¢, o gradiente da fungao objetivo avaliado em x*, V fo(z*), é uma com-
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binacao linear dos gradientes das restrigoes.

Condicao necessaria de segunda ordem: Seja f € C? e T e L definidos

anteriormente. Se z* é um ponto regular e minimizador local de (5.28) e

A* € R™ sao os multiplicadores de Lagrange que verificam (5.34), entao
d' V2, L(z*,\*)d > 0, para todo d € T.

Condicao suficiente de segunda ordem: Suponha que para um ponto viavel

x* existe um vetor de multiplicadores de Lagrange A\* tal que as condigoes
de KKT (5.34) sdo satisfeitas. Suponha também que d* V2 L(xz* \*)d >
0, para todo d € T',d # 0. Entao z* é um minimizador local estrito de (5.28).

5.4.1 Algoritmos

Em programagcao com restrigoes lineares é possivel garantir que a viabi-
lidade obtida a cada iteragao nao seja perdida. Consequentemente, uma vez
obtido um ponto viavel, o algoritmo pode, a cada iteracao, obter pontos que
se aproximem da otimalidade. Em programacgao com restri¢coes nao-lineares,
no entanto, mesmo que seja obtido um ponto viavel, a viabilidade nao é man-
tida na iteracao seguinte. Assim existem, a cada iteragao de um algoritmo
com restrigoes nao-lineares, dois objetivos: minimizar uma funcao e satis-
fazer as restrigcoes. Os métodos tradicionalmente utilizados para solucionar

este problema com dois objetivos sao os métodos de penalidade.

Métodos de penalidade. Nesta classe de métodos, os dois objetivos sao
combinados na chamada func¢ao penalizada, que é uma combinagao com pesos
da otimalidade e da viabilidade. A otimalidade é normalmente medida pela
funcao objetivo do problema e a viabilidade por uma fungao h, chamada

medida de inviabilidade. A forma geral de uma funcao penalidade é
z €R" — @y (z) = fo(z) + wh(fe(x)),

sendo w € R™ os pesos. Diferentes combinagoes de normas e fungoes h origi-

nam os diversos métodos de penalidade existentes. Como exemplo, citamos a
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fungao de penalizacdo quadratica, estudada por Fiacco e McCormick (1968):

%@h@+%ﬂMW@

e o Lagrangeano aumentado, proposto por Powel (1969) e Hestenes(1969):

%M@:M@—Vk@+%ﬂmwﬁ

onde A € R™ sao estimativas para os multiplicadores de Lagrange e p é o
parametro de penalidade.

Nos algoritmos de penalidade sao solucionados uma seqiiéncia de pro-
blemas irrestritos, nos quais a funcao ® é minimizada para uma seqiiéncia
de pesos e parametros. O algoritmo de penalidade pode ser estabelecido da

seguinte forma:

Algoritmo - Método de funcao penalidade
Dados 2° € R™, u° > 0.

Faca k := 0.
Repita
Calcule z#*! tal que:
" = arg min @ (x, 1F). (5.36)

Faca pftt < pk.
k:=k+1.

Com hipédteses razoaveis pode ser mostrado que qualquer ponto limite da
sequéncia (z¥) gerada pelo algoritmo é solucio Gtima do problema original
(5.28) [70].

A disponibiliade de algoritmos eficientes para solu¢ao de problemas ir-
restritos e o bom desenvolvimento tedrico tornam os métodos de penalidade
atraentes. Todavia, eles sofrem de dificuldades numéricas, visto que o pro-
blema irrestrito torna-se progressivamente mal condicionado a medida que

se aproxima da solucao, devido a reducao do parametro de penalidade.
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Método de Newton estendido. Este método consiste na aplicacao do

Método de Newton as condigoes de otimalidade do problema (5.28). Se-

guindo Tapia [71], definimos o sistema estentido, formado pelas condigoes

de otimalidade de primeira ordem do problema com restri¢oes de igualdade
(5.34):

Vfo(z) + Ag(x)TA =0

fe(z) =0,

onde x € R", e A € R™ é uma estimativa para os multiplicadores de La-

(5.37)

grange. O problema de Newton estendido consiste em encontrar um ponto
estacionario da fungao lagrangeana, ou seja, encontrar (x, \) que satisfaca o
sistema (5.37).

Para a solucao do sistema (5.37) através do método de Newton faz-se a
hipétese que V2 L é positiva definida.

Sejam z* e A\* estimativas dos valores 6timos z* e A\*. Uma iteracao do

método de Newton a partir de (z*, \¥) é definida por:

oFtt =2k + d,

W (5.38)

sendo (d,, dy) a solugao do sistema linear:

dy fs(xk)

onde denotamos Ag = Ag(zF) e H = V2 L(zF, \¥), definida por (5.32).

Observando que dy = A\**' — \*¥ pode-se escrever o sistema de Newton (5.39)

(E)= (). ew
)\k-i—l fg(.’I)k)

Os valores A**1 fornecidos pela resolucao do sistema (5.40), podem ser

H AT
As 0

da forma:
H Ag

Ae O

utilizados como estimativa para os multiplicadores de Lagrange na iteragao
k+1.
O algoritmo de Newton aplicado ao sistema estendido pode ser estabele-

cido como segue:
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Algoritmo - Método de Newton estendido
Dados g € R", A\g € R™.
Faga k := 0.
Repita
Calcule (d,, d)) solucionando o sistema linear (5.39).
Faca z*t! := 2 + d,, N1 .= \F - d,.

k:=k+1.

Com as hipdteses mencionadas, este algoritmo tem convergéncia local
quadratica em (z, ) [72], mas sua convergéncia global nao é assegurada.

Nas segoes seguintes estuda-se uma forma de solucionar o problema (5.28)
garantindo convergéncia global através de busca ao longo de uma direcao e

através de regiao de confianca.

5.4.2 Programacgao quadratica seqiiencial

A idéia bésica dos algoritmos de programacao quadratica sequencial (PQS)
¢ modelar o problema nao-linear original em z* por um subproblema quadratico
e usar a solucao deste problema quadratico para construir uma aproximagao

melhor em zF+!

. Com uma formulacao adequada do subproblema quadratico,
a programagcao quadratica sequencial “local”, ou seja, sem estratégias de glo-
balizagao, é equivalente ao método de Newton estendido, discutido na secao
anterior.

A seguir discute-se uma formulagao do subproblema quadratico para a
qual a equivaléncia com o método de Newton estendido é preservada. Nesta
formulagao minimiza-se a aproximagao quadrética do lagrangeano (definido
em (5.30)), sujeito & linearizacao em 2* das restriges do problema original.
Desta forma, dados z* e \*, sendo \* estimativas dos multiplicadores de

Lagrange, o subproblema quadratico formulado a cada iteracao é:

1
minimize Ly + VLI (z — 2*) + i(x — 2" H(x — 2%)

(5.41)
sujeito a  fe(a*) + Ag(z — 2%) = 0.

Utilizando as definigdes (5.30) e (5.31), a aproximacao quadrética da
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funcao lagrangeana é:
1
Fo(@®) + X fe(2®) + (V fo(a®)T + N Ag) (z — 2F) + §(w — 2" H(z — 2%).

Considerando a restrigao fe(z*) + Ag(x — 2F) = 0 e desconsiderando o

termo constante fy(2*), o problema quadrético (5.41) assume a forma:

1
minimize V fo(z*)T (z — o) + i(x — 2T H(z — 2%) (5.42)
sujeito a  fe(a¥) + Ag(x — 2¥) = 0.
A condicao de otimalidade de primeira ordem deste problema nas variaveis
T e M ¢
Vfo(z*) + H(x — a%) + AZNHL =0

5.43
fe(z®) + Ag(x — 2%) = 0, (5.43)
e na variavel d, = x — z*:
Y+ Hd, + AT 1 =0

fg(l’k) + Agdm = 0.

O sistema (5.44) é idéntico ao sistema de Newton (5.40). Assim, a solu¢ao
do subproblema quadratico (5.42) gera iterandos iguais aos gerados pela
solugao por Newton do sistema estendido (5.37). Por isto, visando preservar
as boas propriedades de convergéncia local do método de Newton, considera-
se que (5.42) seja a formulagao quadrética ideal para um algoritmo de PQS.

Para assegurar a convergéncia de um algoritmo de PQS a partir de pon-
tos remotos da solucao pode ser controlado o tamanho do passo ao longo
da diregao calculada (algoritmos de busca) ou determinado se um ponto é
aceitavel ou se a regiao de confianga deve ser alterada (algoritmos de regiao
de confianca). Em problemas irrestritos vimos que isto é feito avaliando-se
a reducao na funcao objetivo do problema. Em problemas com restrigoes é

tradicionalmente utilizada uma func¢ao de mérito, discutida a seguir.

Funcgoes de mérito. A funcao penalidade é uma forma de considerar si-
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multaneamente dois objetivos possivelmente conflitantes, a otimizacao e a
viabilizagao. Nos algoritmos de penalidade, conforme discutido, ela é utili-
zada para obter uma dire¢ao que preserve o compromisso entre viabilidade
e otimalidade. J& nos algoritmos de programacao quadratica seqiiencial a
funcao penalidade pode ser utilizada para avaliar a qualidade de uma direcao
ja determinada. Um determinado passo ¢ entao julgado “bom” caso pro-
duza descréscimo suficiente na funcao penalidade, e “ruim” caso contrario.
Quando a funcao penalidade é utilizada para avaliar um passo ela é chamada
fungao de mérito. Como exemplo de fungoes de mérito citamos:

* A funcao [y, definida por

¢p() = fo(z) + Bll fe(@)l1, (5.45)

onde 3 é o parametro de penalidade. Esta funcao nao diferenciavel é facil-
mente avaliada. A funcao l; é exata, o que precisamente significa que existe
um escalar §* tal que para todo § € (0, 3*), toda solucdo local do problema
nao-linear (5.28) ¢ um minimizador local de ¢z(z).

* A funcao de penalidade quadratica Iy, definida por

63(a) = fola) + SN el (5.46)

onde 3 é o parametro de penalidade. Esta fungao de mérito é diferenciavel
em todo dominio, mas possui a desvantagem, por nao ser exata, de exigir
que o parametro de penalidade cresga muito para garantir convergéncia para
um ponto viavel que, espera-se, seja minimizador do problema original.

* A funcao lagrangeano aumentado, proposta por Fletcher:

6r5(w) = Io() ~ M@ felw) + 5 o), (5.47)

sendo (3 o parametro de penalidade e A(x) uma estimativa dos multiplicadores

de Lagrange dada por:

M) = [Ae(2)Ag ()] Ae () V fo(2).
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A funcgao lagrangeano aumentado também é ezata. Como envolve a estima-
tiva de multiplicadores de Lagrange, sua avaliagao pode ser particularmente
dificil caso a matriz Ag se torne posto deficiente.

Uma propriedade crucial para uma funcao de mérito é que ela possua
pontos criticos de primeira ordem nos pontos criticos de primeira ordem do
problema. E desejavel ainda que todos os pontos criticos da funcao de mérito
sejam também pontos criticos do problema, ou seja, que a fungao nao possua
pontos criticos adicionais [73].

Outra propriedade essencial para possibilitar a busca é que o passo calcu-
lado e a funcao de mérito sejam compativeis, no sentido que a derivada dire-
cional seja negativa. Assim, a cada iteracao, para [ suficientemente grande,
d gerada pelo algoritmo deve ser uma diregao de descida para a fungao ¢g,

ou seja, deve verificar:
Void < 0. (5.48)

Algoritmo de PQS com busca na fungao de mérito. Em algoritmos
com busca em func¢ao de mérito, para garantir (5.48), o parametro [ pode

ser atualizado a cada iteracao fazendo 3 > [(,,in, onde (3,,;, verifica:

Voi d=0.

Tomando-se como exemplo a funcao l», cujo gradiente avaliado em z* é:

Vos(a*) = V fo(a*) + BAE (a*) fe (2¥),

o valor de (,,;, sera:
—Vfo(z")'d
fe(x®)T Ag(aF) d

Reunindo os elementos discutidos, o algoritmo de PQS com busca em

ﬁmm =

fungao de mérito pode ser estabelecido da seguinte forma:
Algoritmo - PQS com busca em fungao de mérito
Dados 2° € R*, \° ¢ R™, 7 € (0,1).
Faca k := 0.
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Repita
Avalie fo(z*), Vfo(a®), fe(z¥), Ag(z*) e H.
Calcule d,, solucionando o sistema linear (5.40).
Atualize 3 tal que d, seja direcao de descida para ¢g.
Determine (por Armijo) o passo v € (0, 1) tal que:

Bala + i) > Ba(e) + Vs,

Atualize as varidveis: 21 := 2% 4+ vd, e A\FFL,
k:=Fk+1.

Algoritmo de PQS com regiao de confianca. Seguindo a estratégia de
regiao de confianca, estudada para problemas irrestritos, adicionamos uma

restricao de regiao de confianga ao subproblema quadrético (5.42), obtendo:

minimize V fo(z*)T(z — o) + %(I — 2T H(x — 2F)
sujeito a  fe(a®) + Ag(a®)(z — 2*) = 0, (5.49)
Iz = ") < A

E possivel que o conjunto viavel deste problema seja vazio, caso as res-
tricoes sejam incompativeis, ou seja, caso a restricao linear esteja fora da
regiao de confianga. Para garantir a compatibilidade das restri¢oes pode-se
considerar que nao é necessario satisfazer a restricao linear perfeitamente e
reformular o subproblema (5.49) com a restri¢ao linear relaxada. Estas si-
tuacgoes de incompatibilidade e de relaxamento da restricao sao ilustradas na

Figura (5.14) para um problema com uma restrigao em R?:



116

A (@ = ak) = —fh(a*)
A (x = ak) = —a fe(a)
PSfrag replacements .~ DSlrag rgpl'aé"e%érf@ =0 T
Ag(z — aF) = —fe(z") .
Ap(z— 2%) = —a fe () fe(@) = fe(aP) Je(@) = fe (™)
(a) Incompatibilidade das (b) Relaxamento da restri¢ao
restrigoes. linear.

Figura 5.14: Compatibiliza¢ao das restrigoes do problema (5.49).

Existem trés formas de realizar o relaxamento da restrigao linear de (5.49),
comentadas a seguir.
Vardi (1985) [74] e Byrd, Schnabel e Shultz (1987) [75] propuseram o

relaxamento da restrigao linear através de um parametro 0 < o < 1:
afe(x®) + Ag(2F)(z — 2F) =0,
sendo o determinado tal que o conjunto viavel
Vo = {d] afe(@®) + Ae(@®)(z — 2*) = 0 ¢ ld]| < A}

seja nao vazio. Obviamente V, é nao vazio. Existird um valor méaximo tal
que para @ € (0, pa:] as restricoes sdo compatives, mas determinar com
precisao ay,q. ¢ um procedimento computacionalmente caro. Por outro lado,
valores pequenos para « comprometem o desempenho do algoritmo, pois a
cada iteragao pouco progresso ¢ feito na viabilizagao.

Outra abordagem foi proposta por Celis-Dennis-Tapia (1985) [76]. Os
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autores formulam e resolvem o problema:

minimize V fo(z*)T (z — 2*) + %(w — 2T H(x — aF)
sujeito a || fe(2¥) + Ag(aF)(x — 2%)|| < A, (5.50)
I = 2"l < A

onde h, escolhido tal que o problema (5.50) tenha regido vidvel ndo nula,
impoe um limite para a inviabilidade a cada iteragao. Para garantir redugao
na inviabilidade, h pode ser determinado tal que:

min | fea) + AR @ = )] < el (5.51)

Além da dificuldade de determinacido do parametro h, o préprio subpro-
blema (5.50) impde dificuldades. Com norma Iy o problema envolve duas
restricoes quadraticas, e a aplicacao de técnicas eficientes de solucao nao é
evidente.

Finalmente, uma terceira abordagem, proposta por Byrd-Omojokun (1989)
[77, 78], divide a solugdo do subproblema quadratico (5.49) em duas fases,
chamadas normal e tangencial.

Na fase normal, a partir de 2* é calculado um passo v, para o qual a
inviabilidade é reduzida satisfazendo a regiao de confianca. Este passo v é
a solucao aproximada do seguinte problema quadratico, chamado problema

normal:
minimize || fe(a*) + Ag(zF)v||

. (5.52)
sujeito a  ||v|| < (A,

onde 0 < ¢ <1 (e.g. ¢ =0.8) é um fator de contragao para a regiao.
Na fase tangencial é calculado o passo total d, resolvendo-se aproximada-

mente o problema seguinte:
TP k\T Lor
minimize V fo(2")"d + §d Hd

sujeito a  Ag(z*)d = Ag(a)v, (5.53)
d]] < A
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Este problema é sempre consistente, pois, por exemplo, d = v é vidvel.
E possivel demonstrar [79] que existe uma solugao aproximada de (5.52)
que estd no espago imagem de AL (serd a solugdo de minima norma). Impor
a condicao
v= ALy (5.54)

para algum y € R™, previne que o passo normal v seja demasiadamente
longo. Se o passo total d for escrito como d = v ®w, com w € R", a restricao
linear do problema tangencial (5.53), Ag(x*)d = Ag(x¥)v, pode ser escrita
Ag(2F) (v 4+ w) = Ag(a*)v. Logo:

ou seja, w € N(Ag). O passo w, no espaco tangente a linearizagdo das
restrigoes, é ortogonal ao passo v, no espago imagem de A%L.

A Figura (5.15) ilustra a estratégia de Byrd-Omojokun para um sub-
problema quadrético com regiao de confianca. A partir do ponto z* a figura

ilustra o passo total d obtido a partir do passo normal v e do passo tangencial

h.

Ag(z —xF) = Agw

fe(x) = fe(z")
PSfrag replacements

Figura 5.15: Estratégia de Byrd-Omojokun.

Uma solugao aproximada de (5.52) e (5.53) é considerada satisfatéria se
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produzir decréscimo igual ou superior ao descréscimo obtido pelo ponto de
Cauchy.

A estratégia de Byrd-Omojokun é considerada adequada para problemas
de grande porte, tendo sido utilizada em algoritmos recentes de programagao
quadratica sequencial [80], [81]. Isto deve-se também & disponibilidade de
algoritmos eficientes para a solugao aproximada dos subproblemas normal e
tangencial.

Ap6s seu céalculo, deve-se avaliar se um passo é “bom”. Um passo d é
considerado bom caso produza descréscimo suficiente na funcao de mérito.
Em algoritmos de regiao de confianca este descréscimo é estabelecido pela
relacao entre a redugao obtida na funcao de mérito e a reducao predita pelo
modelo quadrético da fungao de mérito. Tomando como exemplo a fungao

[; (nao diferencidvel)

63(2) = fola) + | fela) .

e construindo um modelo quadratico de ¢g em torno do ponto x:

my(d) = fola) + Vio(a) d+ s Hd + 5| () + Ac()d]),

define-se:

ared(d) = ¢g() — ¢dg(x + d),

pred(d) = mp(0) —ms(d)

= Vfola)Td— gdHd+ (o)~ o) + Al
(5.55)

O passo d sera aceito se:
ared(d) > npred(d),

para n € (0,0.5].
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A seguir estabelecemos um algoritmo de programacao quadratica sequen-

cial com regiao de confianga utilizando a estratégia de Byrd-Omojokun.

Algoritmo - PQS com Regiao de confianga

Dados 2° € R™, A,.;n € R e n € (0,0.5].

Faca k:=0.

Repita
Defina A > A, in.
Avalie fy(a), V fo(a®), fe(a"), Ag(a).
Calcule estimativas A\¥ para os multiplicadores de Lagrange,
utilizando, por exemplo, (5.33).
Calcule v resolvendo aproximadamente o problema normal (5.52).
Avalie a hessiana do Lagrangeano H.
Calcule d resolvendo aproximadamente o subproblema (5.53).
Calcule p = ared/pred.
Se p > n faca 2% == 2F + d e defina Ay > Ay;
caso contrario faca x**1 := 2% 4+ d e reduza A.
k:=k+1.

A cada iteragdo de um método de PQS com regiao de confianca, com a
regiao de confianca centrada no ponto corrente z*, busca-se reduzir a inviabi-
lidade e progredir na otimalidade. No Capitulo seguinte sera discutida uma
classe de algoritmos onde o compromisso entre viabilidade e otimalidade a

cada iteracao é tratado de forma diversa.

5.4.3 Conclusoes

Neste capitulo foram reunidos os elementos de programagao nao-linear
necessarios ao estabelecimento de um algoritmo com convergéncia global.
Foi discutida a globalizagao por busca linear e por regiao de confianga. Para
problemas restritos considerou-se o uso de uma fungao de mérito e as fungoes
de mérito mais utilizadas foram apresentadas e discutidas.

No capitulo seguinte os conceitos e algoritmos apresentados no Capitulo
4 e Capitulo 5 serao retomados para o estabelecimento de algoritmos para

problemas nao-lineares com restricoes de igualdade e desigualdade.



Capitulo 6

Algoritmos para problemas
com restricoes de igualdade e

desigualdade

6.1 Introducao

Neste capitulo sao discutidos algoritmos para problemas nao-lineares com
restricoes de igualdade e desigualdade. Visto que o principal objetivo é o
estudo e o desenvolvimento de algoritmos com convergéncia global, discute-
se para esta classe de problemas a estratégia de globalizacao por decréscimo
suficiente em uma fungao de mérito e apresenta-se o algoritmo proposto por
Vanderbei e Shanno [1]. Um ponto critico do uso da fun¢ao de mérito é a
atualizacao de seu parametro. Apds expor a atualizagdo proposta em [1],
propoe-se uma estratégia de atualizacao do parametro dita nao monotona.
Além disto, propoe-se uma nova funcao de mérito, que nao utiliza parametro
de penalizacao.

Uma nova classe de métodos, chamados métodos de filtro, que nao uti-
lizam funcao de mérito, é apresentada, os conceitos basicos dos métodos de
filtro sao definidos e um novo algoritmo de filtro é proposto. O funcionamento

do novo algoritmo de filtro é ilustrado através de um exemplo grafico.
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6.2 O problema de minimizacao com restricoes

de igualdade e desigualdade

Nesta secao estuda-se o problema com restrigoes de igualdade e desigual-

dade nao-lineares:
minimize fo(z)

sujeito a  fe(x) =0 (6.1)
fz(x) <0,
onde & = {1,--- ,;m} eZ = {1,---,p} s@o os conjuntos de indices das

restricoes de igualdade e desigualdade respectivamente e f : R" — R™+P+L
com m < n, ¢ um vetor de funcoes duplamente continuamente diferenciaveis.
Denota-se Ag(z) e Az(x) as matrizes jacobianas avaliadas em z, associa-

das as restrigoes de igualdade e desigualdade, respectivamente:
Ae(2)" = [V fi(z)]ice, Az(x)T = [V fi(2))ier. (6.2)

Denota-se Z o conjunto de indices associados as restrigoes de desigualda-

des ativas:
7= {i € Z|f;(x) = 0}.

Hipédteses. As seguintes hipdteses sao consideradas padrao:

Existéncia de pontos interiores O problema (6.1) satisfaz

{r eR"| fi(x)=0,i€e fi(x)<0,i€I}#0.

Complementaridade estrita Para todo i € Z, f;(z*) + Af > 0.

Regularidade Um ponto x vidvel é regular se os gradientes das res-
tricoes ativas em x sao linearmente independentes, ou seja, se o con-

junto

{Vfi(z),i € EYU{Vfi(x),i €L}

¢ linearmente independente.
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Funcao Lagrangeana. Dados x € R", A\¢ € R™ e A\; € RP, define-se a

funcao Lagrangeana para o problema (6.1) por:

Lz, A) = fo(x) + Mefe(w) + Apfr(2), (6.3)

e seu gradiente em relagao a variavel x por:

V.L(z,\) = Vfo(x) + Ae(x)" X + Az(2)" Az. (6.4)

Condigao de otimalidade de primeira ordem (Karush-Kuhn-Tucker-
KKT). Seja 2* um minimizador local regular do problema (6.1). Entao

existem \; € R™ e A} € R tais que as seguintes condicoes sao satisfeitas:

Vfo(@*) + 2 ez MV fil@) + 2 ice AV fi(a™) =0
fe(z*) =0
XNifilx*)=0,1€T (6.5)
XN>0,ieT
fr(z*) <0.

6.2.1 Algoritmos

Nesta se¢ao introduz-se a formulacgao de algoritmos para a solucao do pro-
blema (6.1). Define-se a funcao barreira logaritmica, a inclusao de varidveis

de folga e o problema penalizado formulado nos métodos de pontos interiores.

O método da funcao barreira logaritmica. Os métodos de barreira
consistem em minimizar aproximadamente uma funcéo barreira B,(-) para
uma seqiiéncia decrescente de valores do parametro p. A fungao barreira pode
ser construida com um termo de penalizacao para as restrigoes de igualdade
e um termo de barreira para as restricoes de desigualdade. A funcao barreira
mais utilizada é a funcao logaritmica, estudada por Fiacco e McCormick [82].

Se fizermos o coeficiente do termo de penalizacao f = 1/u, sendo p o

parametro de barreira, entao a funcao barreira logaritmica com penalizagao
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quadratica sera:

Byla) = fuw) = n 3 log = i) + - el (6.6)
€T

Em [82], Fiacco e McCormick definem as condigdes para que a seqiiéncia
gerada pelas solugoes locais de B, (z), para p — 0, convirja a uma solucao

local 6tima de (6.1).
Como nos métodos de penalidade, a hessiana da funcao B, torna-se mal
condicionada a medida que o parametro u decresce, causando dificuldades
numéricas ao algoritmo. Além disto, é necessario, apds cada reducao de p,

encontrar um ponto inicial no dominio de B,,.

Uma modificacao no método de barreira que torna mais simples a de-
finicao de um ponto inicial vidvel é a introdugao de variaveis de folga s € RP.

Assim, associado ao problema (6.1) define-se o seguinte problema:

minimize fo(z)
sujeito a  fe(z) =0 (6.7)
fz(z) +s =0,

s> 0.

+

A funcao penalidade correspondente a este problema sera:

1 1
Bu(w,s) = folw) = pY_log(si) + 5| fe(@)|” + 5= fr(x) + s]*.
i€T 24 24
Observe que com esta formulagao nao se exige fr(x)+ s = 0. Todo (z, s)

com s > () pertence ao dominio desta fungao.

Modificando o método de minimizacao da funcao barreira B, (z, s) tem-se

o método primal-dual de pontos interiores, discutido a seguir.

Métodos de pontos interiores. Na estratégia de pontos interiores sao
adicionadas varidveis de folga s € RP as restrigoes de desigualdade fr. A
funcao barreira logaritmica, que incide sobre as folgas, é incorporada a fungao

objetivo fy e, para dado parametro de barreira u > 0, o seguinte problema
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penalizado é associado ao problema (6.1) :

p
minimize fo(x) — u Z log s;
i=1

sujeito a  fe(z) =0 (6.8)
fI(ZL') +s=0
s> 0.

Os métodos discutidos a seguir resolvem o problema (6.1) resolvendo
aproximadamente uma sequéncia de problemas penalizados (6.8), para uma
sequéncia decrescente do parametro p. Para a solugao aproximada do pro-
blema penalizado (6.8) podem ser empregados métodos de programagao nao-
linear para problemas com restri¢coes de igualdade discutidos no Capitulo 5,
tais como métodos de programacao quadratica sequencial com regiao de con-
fianga [80, 81] ou com busca na dire¢cao de Newton [83, 84, 1]. Na secdo
seguinte estuda-se o algoritmo de pontos interiores com busca na direcao de

Newton.

6.3 Meétodos de pontos interiores com busca

na direcao de Newton

Nesta secao apresenta-se os métodos de pontos interiores com busca na
direcao de Newton. Da-se atencao especial ao algoritmo proposto por Van-
derbei e Shanno [1]. A partir do algoritmo de Vanderbei e Shanno [1] faz-
se uma proposta de atualizacao nao mondtona do parametro da funcao de
mérito e propoe-se uma nova funcao de mérito, que nao emprega parametro

de penalizacao.

Fungao Lagrangeana. Dados x € R", A\¢ € R™ e A\; € RP, define-se a

fungao Lagrangeana para o problema penalizado (6.8) por:

L(z, M ) = fo(z) = pY_log(si) + A7 (fr(x) +5) + AE fe(z).  (6.9)

i=1
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Condicgoes de otimalidade de primeira ordem. As condig¢oes de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) para o problema penalizado (6.8) sao satisfeitas em um

ponto (x,s) se existem A\g € R™ e Az € RP tais que:

Vfo(LL‘) + Ag(l’)T)\g + Az(!L')T)\Z =0

—puSte+ Az =0
fr(z)+s=0 (6.10)
f5($) =0
s>0,Ar >0
onde S = diag(sy,---,s,) ¢ a matriz diagonal associada ao vetor de folgas

s € RP e e e RPé o vetor de componentes unitarios.

As chamadas condigoes de KKT perturbadas sao geradas multiplicando-
se a segunda linha de (6.10) pela matriz diagonal S. Obtém-se assim a
expressao:

SAr=pe (6.11)

Para simplificar a notacao define-se o ponto z := (x, s, Az, A¢), a diregao
d = (dy, ds, dy;, dy,) € 0 vetor de residuos F), associado as equacoes de KKT

perturbadas:

Vfo(x) + Ag(x)The + Az(z)T Az
o SAz — pe
F.(z) = o ts | (6.12)

fe(z)

A extensao dos algoritmos primais-duais de pontos interiores para pro-
blemas nao-lineares é realizada aplicando-se o método de Newton ao sistema
formado pelas equagoes de KKT perturbadas F,(z) = 0. A partir de um

ponto inicial 2%, com s° > 0 e A2 > 0, é gerada uma sequéncia de pontos
PARRES LI i (6.13)

onde v € (0,1] determina o comprimento do passo e d* é uma diregao de
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busca que satisfaz a linearizagao de (6.12), com z = z*:

VF,(z)d = —F,(z). (6.14)

H 0 Al(z) Al(x) d, Vfo(z) + AL (2)\e + AL (2) A1
Az(x) 1 0 0 d, B SAr — pe
Ag(z) 0 0 0 dy, | fr(x) + 5
0 Ar S 0 d. fe(x)
(6.15)

onde H = V2 L(x,)) é a hessiana do Lagrangeano em relagao a .

Teste da razao. O teste da razao consiste em determinar o maximo passo
Ymaz € (0,1] tal que as varidveis s e Az permanegam estritamente positivas
apos a iteracdo, ou seja, para v € [0, Yimaz), s +ds > 0 e Az + ydy, > 0.

A partir do ponto corrente (z,s,\) e da diregao d = (d,, ds, d)), para os
indices ¢ € Z tal que d,, < 0 e dy, <0, calcula-se:

Vmaz = MIN {mini, min L, 1} ) (6.16)
ds; <0 _ds,- dy; <0 —d)\i
Determinacgao do passo em algoritmos de descréscimo suficiente. A
selecao do passo v em algoritmos baseados em busca ao longo de uma dire¢ao
pode ser estabelecida da seguinte forma: a cada iteracao é determinado o
passo MAaximo Y, através do teste da razao para as variaveis s e A\z; a
partir de Y,,q, 0 intervalo (0, Yimq.] € reduzido até que se verifique decréscimo
suficiente em uma funcao de mérito. Este é um procedimento critico em

programacao nao-linear, e sera discutido na secao seguinte.

6.3.1 Algoritmos de descréscimo suficiente em uma funcao

de mérito

Sabe-se que para problemas nao-lineares, com uma estimativa inicial

ruim, o método de Newton pode divergir. Para garantir convergéncia inde-
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pendentemente da estimativa inicial é preciso globalizar o método de Newton.

A convergéncia global do método de Newton, conforme discutido no
Capitulo 5, pode ser obtida através de uma busca ao longo da direcao d
que garanta decréscimo suficiente em uma funcao de mérito. Esta estratégia
de globalizacao foi empregada nos algoritmos propostos por El-Bakry, Tapia,
Tsuchiya e Zhang [83] e Vanderbei e Shanno [1].

A funcao de mérito. A funcdo de mérito tem grande importancia no
desempenho de um algoritmo. Suas caracteristicas fundamentais foram dis-
cutidas no Capitulo 5, onde alguns exemplos foram apresentados.

Para o problema com restrigoes de igualdade e desigualdade, El Bakry,
Tapia, Tsuchiya e Zhang [83] propuseram o uso da funcdo I, aplicada aos
residuos das condiges de KKT (6.12):

3(z) = |IF(2)Il2- (6.17)

Com esta funcao de mérito os autores provaram, sob hipéteses razodaveis,
e desde que a jacobiana nao se torne singular, convergéncia para pontos que
satisfazem as condi¢oes de otimalidade de primeira ordem. No entanto, foi
verificada, em alguns casos, convergéncia para pontos de maximo ou de sela
(ambos satisfazem as condig¢oes de primeira ordem).

Vanderbei e Shanno [1] utilizaram em seu algoritmo a fungao penalidade

quadratica Iy, que aplicada ao problema de barreira (6.8) assume a forma:

( fr(z) +s )
fe(x)

Atualizacao do parametro (. O parametro (§ da fungao de mérito (6.18)

2

Gup(,8) = folx) — p > log(s:) + s

1
' - (6.13)
i€l

2

é atualizado a cada iteracao tal que a direcao de busca d, determinada pela
solugdo do sistema (6.15), seja uma direcdo de descida para ¢, . Sempre

que o problema é estritamente convexo, com o parametro (3 suficientemente
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grande, isto se verifica. Ou seja, existe G, > 0 tal que para todo 3 > Bin,

T
Ve d,

Pu <0. (6.19)
VS¢N7B ds
Podemos determinar o valor de (3,,;,. O gradiente da fun¢ao de mérito

Pu,p €

Vio+BAL (fr+s)+ BAL fe

—pS~le+ B(fr+s) (0:20)

Vo(z,s) = [

Pode-se escrever:

Vo'd= V[ do+ B ((fr+ ) Az + f§ Ag) do — pe” S~ dy + B (fr + )" ds,
(6.21)

e para verificar (6.19), deve-se ter 8 > Bnin, sendo:

—Vfld, + petS—td,

ﬁmin = ((fIJrS)TAI +ngg) dw + (fIJFS)T ds.

(6.22)

O parametro 3 é inicializado com valor 0 e permanece inalterado enquanto
a direcao calculada for uma direcao de descida para a funcao de mérito.
Sempre que d falha como diregao de descida, é feito § = 10 B,nin. A iteracao
seguinte comeca com este valor aumentado de 3. Visto que o parametro pode

apenas crescer no decorrer das iteragoes, esta atualizagao é dita mondtona.

Perturbacgao da hessiana. Em algoritmos de programacao nao-linear ba-
seados na direcao de Newton é preciso garantir que a hessiana do sistema
(6.15) seja definida positiva em todas as iteragoes. Vanderbei e Shanno uti-
lizam a perturbacao da hessiana, estratégia discutida no Capitulo 5 para
problemas irrestritos, como forma de garantir a definicao da matriz do sis-
tema de Newton.

Pode ser verificado, ja que s e A7 sdo estritamente positivos, que a hessiana
do sistema de Newton sera definida positiva se a hessiana do lagrangeano H
o for. Baseado nisto os autores definem a matriz com uma perturbacgao
diagonal:

H=H+1I, t>0.
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A cada iteracao o valor de t é inicializado em 0 e, caso necessario, é alterado
em um processo iterativo até que H seja definida positiva. Com ¢ > 0 tal
que H é definida positiva, é possivel verificar que a direcao calculada serd
de descida para a funcao de mérito. No entanto, com esta perturbagao, os

autores nao obtiveram prova de convergéncia para o algoritmo.

Com os elementos discutidos, o algoritmo de Vanderbei e Shanno para

programacao nao-linear pode ser estabelecido como segue:

Algoritmo - Vanderbei e Shanno
Dados ¢ € [0,1], =0, x € R", s € R?.
Faca k:=0.
Repita
Se a hessiana do lagrangeano H ¢ definida positiva, entao
calcule a diregao d resolvendo o sistema (6.15).
Caso contrério, defina H = H + ¢I, onde t > 0 é tal que H
é definida positiva e resolva o sistema (6.15) com H.
Determine o maximo passo Ypmae € (0,1] pelo teste de razao
para as variaveis s e \z.
Atualize o parametro ( da funcao de mérito:
Calcule [, por (6.22).
Se B < Bmin faca 8 =10 Brin.
Determine o passo 7y € (0, Vmaz] através de uma busca
na funcao de mérito.
Atualize as variaveis:
o= a2k yd,,  sFT = sF 4 d,.
ML= NE foydy,, AL = R 4 dy,
Atualize o parametro de barreira:

STAI
=0 ;

k:=k+1.
Ressalta-se que neste algoritmo o problema de barreira nao é solucionado
para determinada precisao. Ao invés disto, apds cada passo o parametro de

barreira p é reduzido.
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O algoritmo de Vanderbei e Shanno nao possui prova de convergéncia
gobal. Segundo os autores [1], uma prova de convergéncia para este algoritmo

requer desenvolvimento na selecao do parametro .

6.3.2 Uma estratégia nao-monétona para atualizagao

de

No algoritmo proposto por Vanderbei e Shanno (,,;, é definido a cada
iteragao tal que

Vol ., d=0.

:u‘vﬂrnﬂin

Fazer 8 > [(,.in a cada iteragao garante que d é uma direcao de descida para
¢,,5- Esta estratégia mondtona de atualizacao do parametro 3 conduz a boas
propriedades de convergéncia global mas pode ser ineficiente. O parametro
pode crescer muito, colocando demasiada importancia sobre a viabilidade
nas iteragoes finais. Por isto propomos uma estratégia de atualizagao nao-
mondtona, descrita a seguir.

Define-se 3 tal que:

2
R T ; 1 fI(l’) + s
V%ﬂ(x, s)td= iv ( fe() > (6.23)
e a atualizacao de (3 torna-se
B3 = maz(10Bmin, 105, 3), (6.24)

onde [ é um valor constante em todas as iteracoes. Sugerimos 3 = 1. Esta
atualizacao é realizada em todas as iteracoes, assim (3 pode tanto aumentar

quanto diminuir quando  for pequeno.

6.3.3 Uma nova funcao de mérito

Devido a importancia do valor do parametro 3 a cada iteracao sobre o
desempenho do algoritmo, propomos uma nova funcao de mérito que nao

utiliza parametro de penalizacao.
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Visto que a dire¢ao de busca d é o passo de Newton aplicado as condigoes
de KKT perturbadas (6.12), d é uma direcao de descida para cada um dos
residuos do sistema formado por (6.12). Isto significa que pequenos desloca-
mentos ao longo da diregao d devem reduzir a inviabilidade, a otimalidade e
a condicao de complementaridade. Considerando isto propomos como funcao
de mérito o méximo destes objetivos, convenientemente normalizados.

Define-se inicialmente os critérios normalizados: C; - otimalidade, C5 -
centralidade, C3 - inviabilidade das desigualdades e Cy - inviabilidade das

igualdades:

Cr == po||V fol(z) + Ae(x)"Ae + Az(2) Mzl
Cy = [|SA — pellw
Cy = toll fz(x) + sl (6.25)

" [ fr(@o) + so| + 1
Cy thol| fe () || o

I fe(@o)lloo + 1

A partir dos critérios normalizados C7, Cy, C3 e Cy, define-se:
Crnaz (T, 8, 1) = max{Cy, Cy, Cs,Cy}. (6.26)

A Figura (6.1) mostra a evolugao dos critérios Cy, Cy, C3,Cy e Cpar a0
longo da dire¢ao d para uma aplicacao tipica de FPO e mostra o resultado
de uma busca efetuada em C)a,. O passo v € (0, Vmar) determinado pela

busca é tal que v d ¢é direcao de descida para Clqp-
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Figura 6.1: Uma busca ao longo de d com o critério C,,q.

A normalizacao dos critérios (6.25) possui significado: se for exigido Cy <

p entdo o ponto (z, s, A) estd bem centralizado. Exigir C; < p equivale a:

1
IV fo(z) + Ae(x)" Ae + Az(2) Az ]|o < o
0
Ou seja, impoe-se uma redugao na norma da otimalidade proporcional ao
valor do parametro p. Igualmente, C3 < p e Cy < p equivalem a impor uma

redugao na inviabilidade proporcional a ;1 e a inviabilidade inicial:

1 fz(@)+ 5]l < %(Hfz(ﬂfoHSoHooﬂLl) e [Ifs(@)]o < %mfg(xo)umm

O ntmero 1 é introduzido no denominador dos critérios Cs e C, para evitar
divisao por zero.
Para cada problema penalizado pode ser definido o seguinte critério de
parada:
Crnaz < ph-

Se o algoritmo alcanca C),,, < p em alguma iteracao, entao (5 garante
que o ponto obtido esta bem centralizado e os demais critérios sao reduzidos

proporcionalmente a . Na tltima iteracao ¢ requerido Cep < pre p < 1075,
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6.4 Algoritmos de restauracao inexata

Os métodos de restauracao inexata (IR) foram recentemente introduzi-
dos por Martinez e Pillota (2000, 2001) [85, 86] para resolver problemas com
restricoes. A principal idéia da restauracao inexata é que a viabilidade, por
ser um aspecto muito importante do problema, pode ser tratada independen-
dentemente da otimalidade. Esta idéia foi utilizada em algoritmos viaveis e
quase-vidveis [87, 88, 89], que possuem o inconveniente de, ao seguir dominios
muito curvos, gerarem passos demasiadamente pequenos longe da solugao.
A restauracao inexata evita este inconveniente dos métodos vidveis e quase-
viaveis reduzindo automaticamente a tolerancia a inviabilidade a medida que
os iterando se aproximam da solugao. Assim, distante da solugao sao aceitos
passos grandes.

Uma iteracao tipica de um método de restauragao inexata é composta
por duas fases, chamadas de fase de restauracao e fase de otimalidade. Na
fase de restauracao, a partir do ponto corrente z¥, possivelmente nao-viavel, é
determinado um ponto intermediario z tal que a inviabilidade tenha sido “su-
ficientemente” reduzida. Sendo h uma medida de inviabilidade e r a reducao
imposta, o passo de restauracio z deve verificar h(z) < rh(z*). E também
usual impor uma limitacao de tamanho, para evitar passos demasiadamente
longos. Assim a fase de restauracao pode ser estabelecida como:

Dados z*, 8> 0er € [0,1), encontre z tal que:

[h(2)] < r[h(z*)]

Iz — 2¥|| < B|h(z")]. (6.27)

Na restauracao pode ser utilizado qualquer método para reduzir a invia-
bilidade.

Na fase de otimalidade, as restri¢oes sao linearizadas em z e minimiza-se
aproximadamente a fun¢ao objetivo do problema (ou o Lagrangeano) sujeito
a linearizagao das restricoes e a regiao de confiaga Da centrada em z. O ponto
obtido y ¢é avaliado, podendo ser aceito como novo iterando ou rejeitado. Se
o ponto y for rejeitado, a regiao de confianca é reduzida e um novo ponto é

calculado. Neste caso, a regiao de confianga permanece centrada em z, ou
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seja, a viabilizacao obtida na fase de restauracao nao é perdida.
Uma iteracao de um algoritmo de restauracao inexata para um problema

com uma restri¢io em R? é ilustrada na Figura (6.2).

fe(@) = fe(2F)

PSfrag replacements

Figura 6.2: Fases de restauracao e otimalidade de um algoritmo de IR.

Nos algoritmos de restauragao inexata [85, 86] o ponto y ¢ avaliado através
de uma funcao de mérito, que combina a redugao da fungao objetivo f, e
da medida de inviabilidade A através do parametro de penalidade (. A
escolha do parametro ( a cada iteracao, essencial para o desempenho do
algoritmo, envolve tanto a otimalidade quanto a viabilidade, o que reduz a
independéncia das fases de restauracao e otimalidade.

A restauragao inexata pode ser empregada em algoritmos de programacao
quadratica sequencial e de penalidade. No entanto, é em uma nova classe
de métodos, chamados métodos de filtro, que o desacoplamento entre viabi-
lizagao e otimizacgao torna-se efetivo. Os algoritmos de filtro sao discutidos

a seguir.
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6.5 Algoritmos de filtro

Nesta secao descreve-se o conceito de filtro, apresenta-se um novo algo-
ritmo que utiliza este conceito e ilustra-se o funcionamento do algoritmo
proposto através de saidas de um programa desenvolvido em Matlab.

O conceito de filtro foi introduzido em programagao nao-linear com o
objetivo de evitar o uso de uma funcao de mérito - e consequentemente,
evitar a atualizacao do parametro f3.

Descrevemos nesta se¢ao um algoritmo de filtro para o problema de pro-
gramagcao nao-linear com restrigoes de igualdade:

minimize fo(z) (6.28)
sujeito a  f(z) =0

onde X é um conjunto simples (uma caixa). No capitulo de experimentos
computacionais adaptaremos o tratamento ao problema geral, com restrigoes
de igualdade e desigualdade.

Para o problema (6.28) consideramos a medida de inviabilidade h:

h(z) = || f ()] (6.29)

Para definir o filtro é utilizado um conceito de otimizagao multi-objetivo:

a dominagao. Diz-se que um ponto x domina um ponto y sempre que:

Os iterandos que nao sao dominados por nenhum outro sao armazenados
em uma estrutura chamada filtro. O filtro F' é uma lista de pares (fg, h') tal
que

fi<fl ou h'<h para i#j.

Cada par (f¢, h') do filtro define uma regiao proibida em R?, {(fo, k)| fo >
f& h > h'} e uma regiao proibida em R", {x € R"| fo(z) > fi, h(z) > h'}. A
uniao das regioes proibidas pelos pares que formam o filtro definem as regioes

proibidas em R? e em R".
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A Figura (6.3) ilustra um filtro constituido de 3 pares (f¢, h') no espago

(fo, h) e a regiao proibida correspondente.

h

=

Regiao proibida em (fo,

PSfrag replacements

L

(g oy

fo

Figura 6.3: Filtro constituido de trés pares (f¢, h')

A estrututa do filtro é simples e facilmente implementavel, visto que ape-
nas um pequeno numero de pares sao armazenados. Dado um ponto x € R",
é facil verificar se ele pertence a regiao proibida, fazendo apenas comparacoes
em R2.

O uso do filtro na avaliacao de um passo foi proposto por Fletcher e
Leyffer (1997) [90] e uma prova de convergéncia global para um algoritmo
de PQS com regiao de confianga utilizando filtro foi obtida (1999) por Flet-
cher, Gould, Leyffer, Toint e Wachter [14]. O filtro foi também adotado
em algoritmos para problemas com restricoes de igualdade e desigualdade,
utilizando pontos interiores com busca unidirecional por Ulbrich, Ulbrich e
Vicente (2000) [15] e por Wachter e Biegler (2001) [16].

Um algoritmo de filtro. Nesta secao é apresentado o algoritmo de filtro
desenvolvido por Gonzaga, Karas e Vanti (2001) [17]. Este algoritmo possui

as seguintes caracteristicas:
e (Cada iteragao inicia com um filtro e sua regiao proibida.

e Utiliza o conceito de restauracao inexata de Martinez, tendo uma fase

de viabilizacao e uma fase de otimizacao.
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e As fases de viabilidade e otimalidade sao totalmente independentes.

e Para as fases de viabilizacao e otimizagao podem ser empregados quais-

quer algoritmos satisfazendo hipdteses razoaveis.

e Na fase de viabilizacao exige-se apenas que a inviabilidade seja reduzida

de uma fragao fixa.

e Em sua versao base o nimero de pares (fg, h') introduzidos no filtro
¢ talvez o minimo necessario para garantir a existéncia de um ponto

estacionario de primeira ordem.

O algoritmo trabalha com o filtro Fj, em R? e com o conjunto de pon-
tos proibidos associado, em R", que denotamos Fj. O conjunto Fj nao é
construido. A verificacao se um ponto pertence a ele é realizada através de
comparacoes em R2.

Como exemplo, considere um ponto corrente z¥, um filtro F* e um passo
d gerado. Se para y = 2 + d o par associado (fo(y), h(y)) estiver na regido
proibida em R? definida por F*, entdo o passo d seré rejeitado. Somente se
(fo(y), h(y)) ndo estiver na regiao proibida, y podera ser aceito como novo
iterando.

No inicio de cada iteracao, o par
(fo(2®) — ah(z®), h(z*) — ah(2")) com a € (0,1),

é temporariamente introduzido no filtro, definindo o chamado filtro tem-
pordrio, denotado Fj, e definindo também o conjunto de pontos proibidos
em R™ associado ao filtro tempordrio, denotado Fj,. Apéds a iteracdo ser
completada, este par serd adicionado ao filtro permanente F} apenas se a
iteragao nao produzir um decréscimo em fy. Sempre que um novo par é
introduzido no filtro, os pares dominados por ele sao eliminados.
Cada iteracao do algoritmo é composta de duas fases:
— Fase de viabilizagdo (restauragao): a partir de z* obtém-se z* € X que

que nao pertence a Fy e a inviabilidade é reduzida de no minimo ah(x*).
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— Fase de otimizacao: define-se o conjunto tangente associado a z¥,

L(ZF)={z e X |z -2 e NA())},

a partir de z* busca-se reduzir a funcdo objetivo no espaco tangente ao con-
junto vidvel, ou seja calcula-se zF*1 € L(2*) com 21 ¢ Fy e fo(z") <
o).

Estas duas fases sao ilustradas na Figura (6.4). Os pontos x € R”",

mostrados no espago (fo, h), indicam (fo(x), h(x)).

permanente

PSfrag replacements

tempordrio

|

\/\xk
2k +~d P

Jo

Figura 6.4: Filtro, filtro temporario e uma iteracao do algoritmo.

O algoritmo pode parar em duas situagoes: se um ponto estacionério
for obtido, ou se a fase de restauracao falhar, o que pode ocorrer caso seja
encontrado um ponto estacionario nao viavel para a medida h. Se estas
situagoes nao ocorrem entao o algoritmo gera sequéncias (z%) e (2%).

O algoritmo de filtro proposto é descrito a seguir:

Algoritmo - Restauracao inexata com filtro
Dados 2° e R*, Fy =0, Fo=0 e a € (0,1).
k:=0.

Repita
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(oo ) = (fola*) — ah(z), (1 — a)h(z*).
Construa o conjunto Fy, = Fy, U {(fo, )}
Defina o conjunto Fj, = Fi U {z € R"|fo(x) > fo, h(z)
Fase de restauragdo:
Se h(z*) = 0 entdo 2* = z*;
sendo calcule 2* ¢ F, tal que h(zF) < (1 — a)h(zF);

se nao for possivel, pare com insucesso.

h.

Vv

Fase de otimizacao:
Se z¥ ¢ um ponto estaciondrio entdo pare com sucesso;
sendo calcule zF*1 ¢ F tal que
oFt e L(2F) e fo(zTh) < fo(2F).
Atualizacao do filtro:
Se fo(x* 1) < fo(x*) entdo
Fyp1 = Fy, Frp = Fi (iteracao fo)
senao
Fyy1 = Fy, Frp = F (iteracao h)
k:=k+1.

Hipédteses. Foram usadas as seguintes hipdteses gerais:

(H1) Os iterandos (z*) e (z*) permanecem em um dominio convexo com-
pacto 2 € R™. Esta hipotese é usual e pode ser assegurada adicionando ao

problema uma grande restricao de caixa.

(H2) Todas as fungdes fo(-) e f(-) sdo Lipschitz continuamente dife-
renciaveis em um conjunto aberto contendo €2. Ou seja, para z,y € ) e

1=0,1,...,m,

fily) = file) + Vfi(x)" (y — x) + oz, y),

onde |o(z,y)| < M|z —y||* e M > 0 é uma constante de Lipschitz.

(H3) Todos os pontos de acumulacio Z € € de (z*) satisfazem a condigao
de qualificacao de Mangasarian-Fromovitz (M-F).

Além destas hipdteses gerais considera-se que em todas as iteracoes os

passos de viabilidade e otimalidade sdo eficientes, ou seja, z*¥ — 2 é uma
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k+1 k

boa direcao de descida para a inviabilidade e "™ — 2" é uma boa direcao

de descida para a otimalidade. A norma do passo de viabilidade devera

k¥ nao sendo demasiadamente

ser da ordem da medida de inviabilidade em z
longo. Para o passo de otimalidade, descreve-se em [17] uma condigao geral

de decréscimo que ¢ satisfeita pelo método descrito no préoximo capitulo.

Resultados de convergéncia global. Para este algoritmo, com as hipéteses
explicitadas anteriormente, foram demonstrados dois resultados de convergéncia
global: para um filtro com pequeno nimero de pontos (talvez o minimo) o
algoritmo gera um ponto de acumulagao estacionario. Para um filtro maior
todos os pontos de acumulacao sao pontos estacionarios. Estes resultados,

que estao desenvolvidos em [17], ndo sdo mostrados neste texto.

Um exemplo grafico. O funcionamento deste algoritmo é mostrado em

um exemplo grafico com o seguinte problema em R?:

minimize fo(z) = x9

. (6.30)
sujeito a  f(z) = xo + (2 + 1) cos(z1) = 0.

As figuras a seguir mostram algumas iteracoes do algoritmo de filtro pro-
gramado em Matlab. Os passos de viabilidade e restauracao sao intencional-
mente imprecisos, mas satisfazem todas as hipdteses do algoritmo. As figuras
da esquerda, em R", mostram a regiao viavel, curvas de nivel da inviabilidade
h(z) = ||f(x)|| e um minimizador local. As figuras da direita mostram os
pares (fo(z), h(z)).

A Figura (6.5) ilustra a primeira iteracdo. A figura da esquerda, em
R™ mostra os pontos temporariamente proibidos associados com o primeiro
iterando z° e um passo de viabilidade seguido de um passo tangencial.

A figura da direita mostra o filtro no espago (fo,h). Nesta primeira
iteracdo tem-se Fy = () e Fyy contém apenas o ponto (fo(z°) — ah(z?), (1 —
a)h(z")). Os pares resultantes dos passos de viabilidade e tangencial também

sao mostrados.
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A regido proibida O filtro

inviabilidade
N w S o (o)) ~ (o]

=

o

-4 -2 0 2
objetivo

Figura 6.5: Primeira iteracao do algoritmo de filtro.

A primeira iteragao foi uma iteragao-h, pois fo(z!') > fo(z%), portanto o
par (fo(z°), h(2°)) é adicionado ao filtro permanente.

A Figura (6.6) mostra a segunda iteragao. A regido dos pontos perma-
nentemente proibidos é representada em cor magenta, enquanto a regiao dos

pontos temporariamente proibidos é representada em amarelo.

A regido proibida O filtro

o o N ©

inviabilidade

N

iy

o

-4 -2 0 2
objetivo

Figura 6.6: Pontos permanentemente e temporariamente proibidos apds a
primeira iteragao.

A segunda iteracao também foi uma iteracao-h. O par (fo(x'), h(z')) é

adicionado ao filtro, que passa a ter dois pontos.
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A terceira iteragao, mostrada na Figura (6.7), é uma iteragao- fo. O filtro

permanecerd inalterado.

A regido proibida

Figura 6.7: Terceira iteracao:

inviabilidade
o = N w 5 ()] (o)) ~ (o]

O filtro

-4

-2 0 2
objetivo

uma iteragao fo.

Apés mais uma iteragao-h (iteracao 4), os pontos do filtro sao dominados

pela nova entrada, e podem ser eliminados. A Figura (6.8) mostra a quinta

iteracao.

A regido proibida

inviabilidade
o = N w 5 ()] (o)) ~ (o]

O filtro

-4

-2 0 2
objetivo

Figura 6.8: Quinta iteragao: dois elementos do filtro sao eliminados.
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6.6 Conclusoes

Neste capitulo foram comentadas as principais classes de algoritmos para
problemas com restrigoes de igualdade e desigualdade. Especificamente co-
mentamos o método de funcgao barreira logaritmica e o método de pontos inte-
riores. Como estratégia de globalizacao estudamos algoritmos de decréscimo
suficiente em uma fungao de mérito e apresentamos o algoritmo proposto
por Vanderbei e Shanno [1]. Um ponto critico do algoritmo de Vanderbei e
Shanno [1] é a atualizacao do parametro da fun¢ao de mérito, que influen-
cia significativamente o desempenho do algoritmo. Apds expor a atualizacao
proposta pelos autores, dita mondtona, visto que o parametro pode apenas
crescer ao longo das iteragoes, propomos uma estratégia nao mondtona de
atualizacao do parametro. Além disto, uma nova funcao de mérito, que nao
utiliza parametro de penalizacao, foi proposta.

Uma nova classe de métodos, chamados métodos de filtro, que nao uti-
lizam funcao de mérito, foi também apresentada. Os conceitos bésicos dos
métodos de filtro foram definidos e um novo algoritmo foi proposto. Para
este algoritmo foi desenvolvida a teoria de convergéncia global, tendo sido
demonstrada a convergéncia para pontos criticos de primeira ordem. Es-
tes resultados de convergéncia nao foram reproduzidos neste texto, podendo
ser encontrados na referéncia [17]. O funcionamento do algoritmo de filtro
proposto foi ilustrado através de um exemplo grafico.

No Capitulo 7 a seguir apresenta-se alguns experimentos computacionais

com a aplicacao dos algoritmos propostos ao fluxo de poténcia 6timo.



Capitulo 7

Experimentos com algoritmos

para o fluxo de poténcia 6timo

7.1 Introdugao

Neste capitulo descreve-se experimentos computacionais com os algorit-
mos de programacao nao-linear, expostos no capitulo precedente, aplicados

ao problema de fluxo de poténcia étimo.

7.2 O problema de FPO implementado

O problema de FPO implementado. O problema de fluxo de poténcia
otimo, implementado em Matlab e empregado nos experimentos descritos,

possui a estrutura (3.1), mostrada no Capitulo III:

minimize fo(Pg) = Y17, a;Pg? + biPyg; + ¢;

sujeito a  Py(V,,,0) + Pl; — Pg; =0 i=1,...,nb
Qi(Vim,0) + Qli — Qg; =0 i=1,...,nb

Vin, < Vi, < Vi, i=1,...,nb (7.1)
@SP%SP—% 1=1,...,ng
Qg < Qg < Qs i=1,...,ng
T, < (Vo 0) < T i=1,... nl

145
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onde a fungao objetivo fy : R® — R adotada minimiza o custo de geragao
ativa, sendo a;, b; e ¢; os coeficientes de custo de geragao da i-ésima maquina;
nb, nl e ng sao, respectivamente, o nimero de barras, de linhas e de gera-
dores do sistema; V,, € R™ e § € R™ sao o médulo e o angulo da tensao
nas barras; Pg € R™ e Qg € R™ sao as poténcias ativa e reativa geradas;
Pl e R™ e QI € R™ sdo as cargas ativas e reativas; P; e ; sdo as poténcias
ativa e reativa calculadas na i-ésima barra e T' € R™ ¢ o fluxo nas linhas de
transmissao. Os termos com barras inferiores e superiores indicam respecti-

vamente limites minimos e maximos para as variaveis correspondentes.

Sistemas elétricos testados. Foram empregados nos testes os sistemas
IEEE de 30, 57 e 118 barras e duas configuracoes do sistema Sul-Brasileiro
com 45 e 54 barras. A Tabela 7.1 mostra as principais dimensoes destes

sistemas.

Tabela 7.1: Dimensoes dos sistemas testados e do problema de otimizagao.

Sistema | N Barras N Linhas N° Ger. | n m p
IEEE 30 41 6 71 60 166
IEEE 57 80 7 127 114 302
IEEE 118 186 54 343 236 824
IEEE 300 411 69 737 600 1698

BR 54 78 13 133 108 316

Seguiu-se a notacao dos capitulos anteriores, sendo n = 2nb — 1 + 2ng
a dimensao de x, m = 2nb o numero de restricoes de igualdade e p =

2nb+ 4ng + 2nl o nimero de restricoes de desigualdade.

7.3 Experimentos com algoritmos de pontos

interiores

Nesta secao aplica-se os algoritmos de pontos interiores com busca em
uma funcao de mérito descritos no Capitulo 6. Inicialmente sao mostrados

os resultados obtidos com o algoritmo sem globalizacao, ou seja, sem busca
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em uma funcao de mérito. Seguem-se os resultados obtidos realizando uma
busca tipo Armijo ao longo da fungao de mérito. Adota-se a atualizacao do
parametro de penalidade proposta por Vanderbei e Shanno e a atualizagao
nao-mondtona proposta neste trabalho. Finalmente mostram-se os resultados
utilizando a nova funcao de mérito proposta, que nao utiliza parametro de

penalizacao.

7.3.1 Inicializagao e atualizagao das variaveis

As variaveis de folga. Nos algoritmos de pontos interiores exige-se na
inicializagao das variaveis de folga apenas sua positividade. Assim, pode-
se fazer s) = 1, para todo i € Z. Outra opcao é considerar as restrigoes

satisfeitas em z° (f;(2°) < 0 para i € 7), fazendo:
s = maz(—fz(2°),1).

O efeito destas inicializagoes sera comentado posteriormente.

Os multiplicadores de Lagrange. Na inicializagdo dos multiplicadores
de Lagrange ¢é exigida apenas a positividade de Az, e nao ha restricao na
inicializagao de A\¢. Pode-se entao fazer A; = 1 para todo i € (EUT).

O parametro de barreira pu. O parametro de barreira p ¢ inicializado
T
S )\I

com 1’ = 1, e para sua atualizacao faz-se a cada iteracao p = o
o=0.2.

, com

Critério de parada. O critério de parada adotado considera a norma das
condigoes de KKT perturbadas (6.12). Definimos e, = le — 5, g = le — 3,

er =1le—3eg, =1e—>5. O algoritmo para ao verificar:

(Vfo(:l:) + Ag(z)T e + AI(x)T)\I) /€g
(SAz — pe) /e,
(fz(x) +s) [ez B
(fe(x)) [ee

o)
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7.3.2 Algoritmo de passo pleno

Neste algoritmo o passo de Newton, definido pela solugao do sistema
(6.15), é aceito sem que seja realizada uma busca. Apenas o teste da razao
(6.16) ¢é realizado para garantir positividade das varidveis de folga e dos
multiplicadores associados as desigualdades.

As Figuras (7.1) e (7.2) ilustram, para o sistema IEEE 57, com duas
inicializagoes diferentes das varidveis de folga, o decréscimo do parametro p

e dos critérios que compoem o critério de parada (7.2), ao longo das iteragoes.

Algoritmo de um passo
10 = T T T T
e O mu
. compl.
10" £ ~ = = otim
. v igual
1 = desig

10°F O —

10 F

10 F

10°F

10°F

100

iteracao

Figura 7.1: Varidvel de folga inicial s?=1, i € Z.
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Algoritmo de um passo
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Figura 7.2: Varidvel de folga inicial s* = max(—fz(2°),1).

O efeito da inicializacao das varidveis de folga sobre o valor da invia-
bilidade inicial pode ser observado nestas figuras. Para a inicializagao que
faz s° = maz(—fr(2°),1), a inviabilidade inicial das desigualdades ¢ nula,
o que indica que neste exemplo o ponto inicial satisfaz fr(z°) < 0 para
todo i € Z. Os demais critérios decrescem e satisfazem o critério de parada
apés 13 iteracoes, ao passo que com a inicializagao unitaria sao necessarias
16 iteracoes. Esta redugao no numero de iteragoes verifica-se nos demais
sistemas testados, como pode ser observado na tabela a seguir.

A Tabela (7.2) mostra o numero de iteragbes necessarias para que o
critério de parada seja satisfeito com cada um dos sistemas teste. A reducao
do niimero de iteragoes devido a inicializagao das variaveis de folga que con-
sidera a inviabilidade inicial fz(z°), pode ser observada.

Nos testes seguintes foi adotada a inicializacao da variavel de folga que

proporcionou melhores resultados, ou seja, s = maz(f;(2°),1),i € Z.

i =
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Tabela 7.2: Algoritmo de passo pleno.

Sistema IEEE 30 | IEEE 57 | IEEE 118 | IEEE 300 | BR 54

SS=1,iel 13 16 21 27

sV =max(fi(2°),1),i €T 13 13 19 25

7.3.3 Algoritmos de descréscimo suficiente em uma fungao

de mérito

Nos algoritmos testados nesta secao a globalizacao do método de Newton é
realizada através de busca que garante, a cada iteracao, descréscimo suficiente
em uma funcao de mérito. Inicialmente mostramos os resultados para o

algoritmo de Vanderbei e Shanno.

Algoritmo de Vanderbei e Shanno. O algoritmo de Vanderbei e Shanno
foi exposto no Capitulo 6. Neste algoritmo, uma vez determinado 7,,4, pelo
teste da razao (6.16), é realizada uma busca tipo Armijo ao longo da diregao
de Newton, no intervalo (0,vma] tal que o passo proporcione descréscimo
suficiente em uma funcao de mérito. A funcao de mérito empregada ¢é a
penalidade quadratica (6.18).

A Figura (7.3) ilustra, para uma iteragdo de um problema de FPO, o
comportamento da inviabilidade, da funcao objetivo penalizada e da fungao
de mérito ao longo da dire¢ao d, no intervalo (0,7a.]. A figura identi-
fica também o passo definido por uma busca Armijo na funcao de mérito.

Observe-se que a busca de Armijo nao é exata.
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Figura 7.3: Funcao de mérito ao longo da direcao calculada.

O parametro 3 é inicializado 3° = 1 e sua atualizacdo ocorre de forma
crescente, de acordo com a proposta dos autores em [1], ou seja, é calculado
Bmin PO (6.22) e exige-se, a cada iteragao, 5 > G- Caso esta desigualdade
nao se verifique, € feita a atualizacao 6 = 1005,,in-

A Figura (7.4) ilustra, para o sistema teste IEEE 57, o descréscimo do

parametro p e dos critérios que compoem (7.2) ao longo das iteragoes. A
Figura (7.5) ilustra, para este problema, a evolu¢ao do parametro (.



10

10

10°

10°

10

10

10”

10

107

10"

3

Algoritmo de um passo

152

T
O mu
compl.
= = otim
1 igual
= desig

Figura 7.4: Algoritmo de

10

10

10

10

10
0

iteracao

Vanderbei e Shanno

35

Evolucao dos critérios.

10

I
15
iteracao

20

25

30

Figura 7.5: Algoritmo de Vanderbei e Shanno - Evolucao de .

Pelas figuras vé-se que com a reducao do passo a cada iteracao os critérios

sao reduzidos mais lentamente do que no algoritmo de passo pleno, exigindo

assim um numero maior de iteracoes. A Tabela (7.3) mostra o nimero de
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iteragoes necessarias para obter a solucao de cada problema testado com o

algoritmo de Vanderbei e Shanno.

Tabela 7.3: Algoritmo de Vanderbei e Shanno.

Sistemas | IEEE 30 | IEEE 57 | IEEE 118 | IEEE 300 | BR 54
Iteragoes 18 31 37 34 25

Comparando-se estes valores com os obtidos para o caso sem busca ao
longo da fungao de mérito, pode-se notar que, para todos os problemas tes-
tados, o ntimero de iteragoes foi maior no algoritmo com busca. Este com-
portamento é esperado, visto que a cada iteracao, o comprimento do passo
ao longo da direcao calculada, é reduzido. Como deseja-se um algoritmo
com a robustez proporcionada pela convergéncia global mas que também

seja eficiente, testam-se a seguir as estratégias propostas no Capitulo 6.

Atualizagcao nao monétona de 3. Colocar demasiada importancia na
viabilidade nas iteragoes finais pode ser ineficiente, bem como considerar
pouco a viabilidade nas iteracoes iniciais. Propomos entao a definicao de

B (6.23) que considera explicitamente a reducao obtida na inviabilidade e a

atualizagao nao monotona de (3 pela regra:

3 = max(108in, 103, 5).

Nos testes empregamos (3 = 1.

As Figuras (7.6) e (7.7), a seguir, que referem-se ao sistema com BR
57, ilustram, para o algoritmo com a atualizacao nao mondétona proposta, o
descréscimo do parametro p e dos critérios que compoem (7.2) e o compor-

tamento do parametro (3, respectivamente.
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Figura 7.6: Atualizagdo nao mondtona de 3 - Evolugao dos critérios.
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Figura 7.7: Atualizagdo nao mondtona de ( - Evolucao de .

Esta estratégia nao mondtona de atualizacao do parametro  produziu
os resultados mostrados na Tabela (7.4) a seguir.
Com esta atualizacao nao-monotona do parametro (3, o nimero de iteragoes

necessarias para satisfazer o critério de parada foi reduzido em relacao ao
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Tabela 7.4: Atualizagao nao mondtona de .

Sistemas | IEEE 30 | IEEE 57 | IEEE 118 | IEEE 300 | BR 54
Iteragoes 15 17 22 28 26

nimero de iteragoes com o algoritmo de Vanderbei e Shanno, que permite
apenas aumento de (3. Por estes experimentos, além de observar o desempe-
nho satisfatério da proposta de atualizacao nao-monoétona de [, verificou-
se também a forte influéncia da atualizacao do parametro da funcao de
mérito no desempenho do algoritmo. Esta sensibilidade a um parametro
motivou a proposta da fungao de mérito descrita no Capitulo 6, que nao
utiliza parametro de penalizagao. Os experimentos com esta nova fungao de

mérito sao descritos a seguir.

Funcao de mérito sem parametro. No desenvolvimento desta fungao de
mérito foi observado que a diregao d, solugao do sistema (6.15), é obtida pela
aplicagdo do método de Newton as condigoes de KKT perturbadas (6.11).
Logo d é uma diregao de descida para cada um dos critérios de KKT per-
turbadas, e pequenos deslocamentos ao longo de d devem reduzir todos os
critérios. Foi entao proposta a realizacao de uma busca ao longo da direcao d
observando o maximo dos critérios normalizados a cada ponto, com a fungao
definida por (6.26).

Utilizando a fungao de mérito (6.26) foram obtidos os resultados, em
numero de iteragoes para satisfazer o critério de parada, mostrados na Tabela

(7.5) a seguir.

Tabela 7.5: Busca no maximo dos critérios de KKT.

Sistemas | IEEE 30 | IEEE 57 | IEEE 118 | IEEE 300 | BR 54
Iteragoes 13 18 27 34 25

A Tabela (7.6) resume os resultados obtidos. Nesta tabela Alg.1 refere-se

ao algoritmo de passo pleno, Alg. 2 ao algoritmo de Vanderbei e Shanno,
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Alg.3 a atualizacao nao mondtona de 3 e Alg.4 ao algoritmo com busca no

critério Chaz-

Tabela 7.6: Numero de iteracoes para cada algoritmo.

Sistemas | IEEE 30 | IEEE 57 | IEEE 118 | IEEE 300 | BR 54
Alg1 13 13 19 25 18
Alg.2 18 31 37 34 25
Alg.3 15 17 22 28 26
Alg 4 13 18 27 34 25

Embora nao seja possivel destacar, pelos resultados mostrados na Tabela
(7.6), o algoritmo com busca mais eficiente, nota-se que com as propostas de
atualizacdo ndo mondtona de 5 e a nova fungao de mérito (6.26), o esforgo
computacional devido a realizagao da busca é aceitavel. Ou seja, o niimero
de iteracoes, embora superior ao nimero demandado pelo algoritmo no qual
nao ¢é realizada busca, é aceitavel.

Os resultados mostrados consideraram apenas o nimero de iteracoes que
cada algoritmo demandou para satisfazer o critério de parada. Isto porque,
uma vez calculada a direcao de Newton, cada algoritmo difere apenas na
forma de calcular o passo ao longo desta direcao. O calculo da direcao consiste
na solugao do sistema (6.15), envolvendo portanto a fatoragdo de uma matriz
e a substituicao. O céculo do passo ao longo da direcao envolve apenas a
avaliacao de funcoes e uma busca inexata, do tipo Armijo. Assim, o custo
computacional de cada iteracao dos algoritmos, quer envolvam algum tipo
de busca quer nao, nao diferem significativamente.

As propostas de atualizacao nao-mondétona do parametro (3 e a funcao de
mérito que nao utiliza parametro de penalidade, bem como os experimentos
computacionais correspondentes, discutidos nesta secao foram apresentados
em [91].

Conclusoes definitivas sobre as propostas requerem experimentos compu-

tacionais com sistemas teste de maior dimensao.
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7.4 Implementacao do algoritmo de filtro

No Capitulo 6 foi exposto um algoritmo de filtro que se caracteriza pela
independéncia entre as fases de viabilizacao e otimizacao. Os algoritmos
utilizados em cada uma destas fases nao foram especificados, pois desde que
estes satisfacam as hipoteses, a teoria de convergéncia global desenvolvida é
valida independentemente dos algoritmos internos escolhidos.

Nesta secao faz-se a descricao da formulacao adotada na implementacao
do algoritmo de filtro e expoe-se os experimentos computacionais realizados.

A seguir expomos as formulagoes das fases de viabilizagao e otimizacgao.

7.4.1 Formulacao adotada na implementacao

Pela adi¢ao de variaveis de folga s € RP as restrigoes de desigualdade do
problema geral (6.1), obtemos o problema seguinte, que estd no formato de
(6.28):

minimize fo(x

)
sujeito a  fe(z) =0
)

(7.3)
fI(SL" +s5s=0
s> 0.
Para este problema define-se a medida de inviabilidade (6.29):
hws) = ||| T (7.4)
fe(x)
e a matriz jacobiana das restricoes de igualdade e desigualdade:
A 1
Az, s) = z(z, 5) : (7.5)
Ag ({L’) 0

A fase de viabilizagao. Nesta fase deve-se reduzir a inviabilidade até
obter as condicoes h(x,s) < (1 — a)h(z*, s*) e (z,5) & Fi. Isto é obtido por

iteragoes de um algoritmo de regiao de confianga para o seguinte problema
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de viabilizagao:

minimize h(z,s)?

- (7.6)
sujeitoa s> 0.

O problema de restauracao (7.6) é solucionado através de sucessivos pas-
sos de regiao de confianca até a inviabilidade ser reduzida de um fator r:
h(z*) < rh*.

Cada passo de regiao de confianca consiste na resolucao aproximada de
um problema quadratico no qual se minimiza a norma ao quadrado da linea-
rizacao das restricoes com uma regiao de confianca tipo caixa de raio A para
o passo d, e para garantir a positividade da variavel de folga. O problema

quadratico formulado é o seguinte:

Ard, +ds + fr(x) + s

minimize

deRnH? Agdy + fe(x)
(7.7)
sujeito a —Ae<d, < Ae
ds
—Te< — <,
s

e sua solugao é obtida por um algoritmo de programacao quadratica, que

comentaremos adiante.

Algoritmo de restauracgao
Dados x = 2%, s = s*, h = h(2*, %), A > 0,3 € (0,1),r € (0,1), h =7rh
(usamos = 0.01, r = 0.5).
Calcule a matriz jacobiana A(x,s) por (7.5).
Repita
Calcule um passo de restauracao d = (d,, ds) resolvendo (7.7).
Avalie a inviabilidade hy = h(x + d,, s + ds).
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Avalie o passo d calculando:

ared = ||h||* — || hal]

pred = ||h]|* — [|h + Ad|]? (7.8)
_ared
P= pred

Se p > 3 (aceitar o passo) faca:
r=2x+d;, s=s+ds, h=h(x,s).
Se p > 0.8, faca A = 2A.
Se h > h ou (x,s) € Fy, calcule A(z, s).
Sendao (rejeitar o passo) faca
A= AJ4.
Até que h < he (x,8) & Fp.

Faca z* = (z, s).

A fase de otimizagao. A fase de otimizacao do algoritmo de filtro consiste
em, a partir de zF determinar (zF+1, s**1) que nao pertenca ao conjunto Fj, e
para o qual o valor da fungao objetivo tenha sido reduzido em relagao a seu
valor em z*. O passo de otimizagao deve estar no conjunto tangente £(z*), o
que nesta formulacio significa que (z**1, sF1) — 2F € N(A(2F)) e s¥+1 > 0.

A fase de otimizagao é portanto uma iteragao de regiao de confianca para
este problema. Vamos definir (como fizemos para a restauracao) o problema
de minimizagao de um modelo quadratico de fy(+) em uma regiao de confianga
com formato de caixa que nas variaveis x tem raio A, em torno de um ponto

(x,z) (as varidveis s devem somente manter-se ndao negativas):

minimize Vfo(z)" d, +0.5d. Hyd,

deRn+tP
sujeito a Ad=0 (7.9)
—Ae < d, < Ae
—75<d, < oo.

Neste problema, o modelo de variagdo da fungao objetivo é dado por m(d) =
Vfo(x)'d, + 0.5dL Hyd,, onde Hy é uma matriz, em geral semi-definida
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positiva, que aproxima a hessiana de fy em x, ou preferencialmente a hessiana
do lagrangeano do problema com estimadores de multiplicadores de KKT
bem escolhidos. Comentaremos este modelo abaixo.

De posse do problema quadratico de regiao de confianca, podemos enun-
ciar o algoritmo de otimizacao tangencial. A regiao de confianca é centrada
no ponto z*, obtido na fase de viabilizacao, e o raio A da regido de confianca

serd comentado adiante.

Algoritmo de otimizacao tangencial
Dados (z,s) = 2%, A >0, 8 € (0,1) (usamos 8 = 0.01).
Calcule a matriz jacobiana A(z,s) por (7.5) e a matriz Hy do modelo
quadratico.
Repita
Calcule um passo tangencial d = (d,, d;) resolvendo (7.9).
Calcule (z1,s%) = (z,5) + d, fo(z™) e h(z™,sT).
Se (zt,s%) € F, faca A = A/4 (passo rejeitado).

Senao, calcule

ared = fo(x) — fo(z™),
pred = —(V fo(x)T d, + 0.5dL Hyd,),
ared

P= pred’

Se p > (3 (aceitar o passo)
faca 2¥+1 = 2t s¥*1 = s e pare.

Sendo (rejeitar o passo) faca A = A/4.

7.4.2 O algoritmo de filtro implementado

Com as fases de viabilizacao e otimizacao e as formulagoes expostas, pode-

se definir o algoritmo de filtro seguinte:
Algoritmo de filtro
Dados: 2% € R", s® € RP, oy = 0.01, By = 0.8, r = 0.5,
a=001, Fy:=0e Fy:=0.
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k:=0.
Repita
Avalie fy = fo(2*) e h* = h(z*, s¥).
k=k+1;
Forme o filtro temporario construindo o conjunto:
Fy, == F, U (fo — Brh, azh).
Defina o conjunto em R™ associado ao filtro temporério:
Fr. = Fr U{x e R fo(z) > fo — Brh*, h(x) > ashk}.
Fase de viabilizacdo:
Se h* = 0 entdo 2F = 2*;
sendo, obtenha z* pelo algoritmo de viabilizacao
Se nao for possivel pare com insucesso.
Fase de otimizacao:

Se z¥ é um ponto estaciondrio entdao pare com sucesso;

sendo, obtenha (zF*1, s¥*1) pelo algoritmo de otimizacao tangen-
cial.
Atualizacao do filtro:
Se fo(a* 1) < fo(2*) entdo
Fyi1 = Fy, Fri1 = Fi (iteracao fo)
senao
Fii1 = Fy, Frp1 = Fi (iteracao h)
k:=k+1.
Observagoes.

Os raios A: em ambas as fases é necessario fornecer aos algoritmos os
raios A, e Aq das regioes de confianca. O procedimento padrao consiste em
iniciar com valores grandes e deixar que os algoritmos os reduzam sempre
que haja passos rejeitados. Pode-se também permitir aumentos de A, como
fizemos no caso de restauragao.

O modelo quadratico: neste trabalho nao aprofundamos o estudo do mo-

delo quadratico utilizado na fase de otimizacao. Para uma implementacao

eficiente é necessario utilizar estimativas de multiplicadores de Lagrange, que
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tém grande influéncia na velocidade de convergéncia, principalmente perto

de uma solucgao étima.

7.4.3 Solucao dos subproblemas quadraticos

A abordagem de filtros é muito dependente da capacidade de resolver
os problemas de regiao de confianga. Muito recentemente houve um grande
desenvolvimento em métodos de programacao quadratica, e dispomos agora
de pacotes computacionais muito eficientes.

Nesta implementacao, a solugao dos problemas quadraticos (7.7) e (7.9)
foi realizada através de um pacote computacional chamado OOQP - Object-
Oriented Software for Quadratic Programming, desenvolvido por M. Gertz e
S. W. Wright junto ao Argonne National Laboratory [92].

O OOQP é um pacote computacional orientado para objetos que soluci-
ona eficientemente problemas quadraticos convexos. Os problemas quadraticos
sao solucionados por algoritmos do tipo primal-dual de pontos interiores. As
heuristicas de Mehrotra [12], discutidas no Capitulo 4, para a escolha do
parametro de centralizacao, do comprimento do passo e o termo corretor de
segunda ordem estao disponiveis, bem como as correcoes de ordem superior,
propostas por Gondzio [13].

O OOQP foi implementada na linguagem C++, com interfaces que per-
mitem a definicao do problema e a entrada de dados via ASCII, MPS, AMPL
e Matlab. Sua implementagao considera a solugao de problemas de grande
porte. Os dados dos problemas sao automaticamente convertidos em esparsos
e manipulados convenientemente. Problemas quadraticos com estruturas es-
peciais podem ser eficientemente solucionados. Por exemplo, problemas com
restrigoes de caixa nas varidveis (como os problemas (7.7) e (7.9)) podem ser
solucionados considerando sua estrutura.

Informacoes adicionais sobre este pacote podem ser obtidas na pagina

www.cs.wisc.edu/ swright/ooqp.

Tlustracao do uso da OOQP. O pacote OOQP proporciona grande li-
berdade na definicao dos algoritmos de solu¢ao, nos parametros utilizados,

e mesmo na especificagdo das rotinas de dlgebra linear responsaveis pela
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solugao dos sistemas lineares. Nesta implementagao do algoritmo de filtros
utilizamos a OOQP da forma mais simples, sem alterar os parametros nem
especificar os algoritmos de solucao. A seguir expomos o uso da OOQP na
forma como ela foi empregada.

Na defini¢ao do problema para a OOQP considera-se o problema quadratico:

minignize c'd+05d"Qd
sujeito a Ad=1b (7.10)
Cd>d.

A chamada do pacote de solugao OOQP ¢ realizada pela seguinte ins-
trugao:  [d]=ooqp(c, @, b, lu, A,b[ 1, [ ], [ ]);
onde, de acordo com (7.10), ¢ e @ definem a funcao objetivo quadratica, A e
b definem a restrigao linear de igualdade e [b e lu definem os limites inferiores
e superiores, respectivamente, da restrigao linear de desigualdade.
Considerando, como exemplo, o problema de otimizacao (7.9), onde d =
(dy,ds), faz-se a seguinte defini¢do de varidveis:

]

Q = Hy; b=0;

0

K R (7.11)
w=| . =l

—Ts TS

A seguir ilustra-se a aplicagao do algoritmo de filtros ao problema de fluxo

de poténcia étimo.

7.4.4 Experimentos computacionais

As figuras a seguir mostram, no espaco (fo, h), as iteracoes do algoritmo
de filtro aplicado ao fluxo de poténcia 6timo, com o sistema teste de 54 barras.
Parte-se do ponto 2° determinado pelas condicoes iniciais do sistema, com
inviabilidade h° = 36913.0, e fungao objetivo com valor f = 1311.0. Um
valor 6timo conhecido para a fungao objetivo é fi = 566.09.

A Figura (7.8), a seguir, ilustra a primeira iteracdo do algoritmo de fil-

tros. Com o ponto 2 é construido o filtro temporario F,, ilustrado na cor
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amarela. A esta regiao do espago ( fo, h) correspondem os pontos em R™ tem-
porariamente proibidos. Um passo de restauracao a partir de 2° conduz ao
ponto z' e um passo de otimizacao a partir de z! conduz ao ponto z'.

A figura a esquerda mostra os mesmos passos em escala logaritmica. Os

pontos de z € R" representados nas figuras indicam (fo(x), h(z)).

O filtro <10* O filtro
= 55 —
Fo . F 0
$0
45
4 xo
% % 35
[ [
e} e}
3 =B
PSfrag replacements ¢ PSfrag replacements g,
10"+ 2
xt z 1
15F
! Tt 21
11‘00 11‘50 12‘00 12‘50 13‘00 13"50 0= 11‘00 JJ‘SD 12‘00 12‘50 13‘00 13‘50
objetivo objetivo

Figura 7.8: Primeira iteragao do algoritmo de filtro.

A Figura (7.9), a seguir, ilustra as duas primeiras itera¢oes do algoritmo.
O filtro temporario associado ao ponto z! é mostrado. Observe-se que a
primeira iteracao foi do tipo fy, ou seja, houve reducao na funcao objetivo:
fo(z') < fo(2°). Por isto, o filtro permanente continua vazio nesta segunda
iteracao e apenas o filtro tempordrio associado ao ponto z! é construido.

A partir de 2!, um passo de restauracao e um passo de otimizacdo con-

duzem ao ponto z2.
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Figura 7.9: Duas iteracoes do algoritmo de filtro.

Pela Figura (7.9) vé-se que apds duas iteragoes houve grande reducao da
inviabilidade e significativo progresso na otimalidade.

Nesta segunda iteragao também houve reducao da fungao objetivo, por-
tanto o filtro nao é atualizado e permanece vazio.

A Figura (7.10) a seguir ilustra quatro iteragoes do algoritmo. O filtro
tempordrio associado ao ponto x* é mostrado, bem como todos os passos de

restauracao e otimalidade que conduziram de z° a z#
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Figura 7.10: Quatro iteracoes do algoritmo de filtro.

Como na fase de otimizacao é minimizada a aproximacao quadratica

da fungao objetivo no espaco tangente a linearizacao das restrigoes, sem
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considerar-se portanto, a curvatura das restrigoes, parte da viabilidade ob-
tida no passo de restauracao é perdida no passo de otimizagao. Na Figura
(7.10), em escala logaritmica, pode-se observar que esta perda é mais signi-
ficativa nas iteracoes trés e quatro. Ou seja, quando a inviabilidade ja foi
bastante reduzida e os iterandos aproximam-se de uma solucao 6tima. Este
comportamento confirma-se nas demais iteragoes do algoritmo.

A Figura (7.11), a seguir, ilustra sete iteragoes do algoritmo de filtro.
Nesta figura esta representado na cor magenta o filtro permanente e na cor
amarela o filtro temporario associado ao ponto z°.

Nesta iteracao a otimalidade estd proxima a um valor étimo e com o passo
de restauracao a medida de inviabilidade atinge o valor 10~*. Apds o passo

de otimizacdo, no entanto, a inviabilidade tem o valor 1072,
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Figura 7.11: O filtro apds sete iteragoes.

A Figura (7.12) ilustra todas as iteragoes do algoritmo de filtro aplicado
a este problema de fluxo de poténcia 6timo. Apods 10 iteracoes o critério de

parada foi verificado.
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Figura 7.12: Solugao de um problema de FPO pelo algoritmo de filtro.

O algoritmo de filtro foi testado com os demais sistemas da Tabela (7.1)
e todos os casos foram solucionados em um nimero maximo de 15 iteragoes.

Pelos testes realizados verificou-se os fatos comentados a seguir.

Tamanho do filtro. Pela especificacao do algoritmo, trabalha-se com um
filtro permanente que é atualizado apenas quando a iteracao for do tipo
h (quando nao ocorre reducao da func¢ao objetivo) e um filtro temporario,
associado ao ponto corrente. A solucao dos problemas testados foi obtida em
um numero pequeno de iteracoes, sendo muitas destas iteragoes do tipo fy
- o filtro permanece inalterado nestes casos. Com isto o filtro permanente
é constituido de um pequeno numero de pares de pontos e verificar se um
iterando pertence a regiao proibida definida pelo filtro é um procedimento
computacionalmente simples e rapido.

Eficiéncia do algoritmo de otimizacgao. Nos testes com os demais sis-
temas verificou-se o comportamento ilustrado para o sistema BR 54. Nas
iteracgoes finais, proximas a uma solucao 6tima, parte significativa da via-
bilidade obtida no passo de restauragao é perdida no passo de otimalidade.
Tal comportamento deve-se ao fato de no passo de otimizacao realizar-se a
minimizacao da aproximagcao quadratica da funcao objetivo, sem considerar
a curvatura das restricoes. Em implementacoes futuras prevé-se a necessi-
dade de considerar a curvatura das restricoes, através da minimizacao da

aproximacao quadratica do Lagrangeano.
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Solucao dos subproblemas quadraticos. Conforme exposto, cada iteragao
do algoritmo de filtro consiste na solucao de dois subproblemas quadraticos,
um para viabilizagao e outro para otimizacao. A avaliacao do ponto obtido
utilizando o filtro ndo demanda esforgo computacional consideravel. Assim,
o esforco computacional em cada iteracao depende da solucao eficiente de
cada subproblema quadratico.

Ao utilizar o pacote computacional OOQP, os problemas quadraticos sao
solucionados através de um método de pontos interiores primal-dual. Sem
a especificacao de parametros, cada problema quadratico é solucionado com
uma precisao elevada, o que aumenta o esforco computacional. No entanto,
no algoritmo de filtro, tal precisao nao é necessaria. Os subproblemas podem
ser solucionados aproximadamente. Além disto, a cada iteragao, dispoe-se de
uma boa inicializacao dos problemas quadraticos.

Uma importante caracteristica da programagao quadrética é que as ma-
trizes sao calculadas apenas uma vez, permanecendo inalteradas ao longo das
iteragoes. Isto torna a programacao quadratica bastante eficiente.

A redugao do esfor¢o computacional de cada iteracao do algoritmo de
filtro exige maior desenvolvimento de pesquisa na solugao dos subproblemas
quadraticos, seja através de uma utilizacao mais eficiente do pacote OOQP,
seja utilizando programas que realizam a minimizac¢ao de funcoes quadraticas
em caixas, seja desenvolvendo pesquisa e implementacao de algoritmos es-

pecificos para o problema.

7.5 Conclusoes

Neste capitulo foram descritos os experimentos computacionais com os
algoritmos de programacao nao-linear propostos. Inicialmente descrevemos
os testes com os algoritmos baseados em busca na direcao determinada pela
solugao das equagoes de KKT perturbadas (6.12). Os resultados obtidos, em
termos de numero de iteracoes para convergeéncia, indicam que o uso desta
estratégia de globalizacao nao compromete demasiadamente a eficiéncia do
algoritmo, especialmente quando sao empregadas as propostas de atualizacao

nao-monotona do parametro de penalidade e da nova funcao de mérito, que
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nao possui parametros.

Para o algoritmo de filtro foi realizada uma implementacao preliminar,
visando observar o comportamento do algoritmo aplicado ao problema de
fluxo de poténcia étimo. Este experimento indicou ser o algoritmo de filtro
bastante promissor. Seu desempenho em termos de nimero de iteracoes foi
satisfatorio. O desempenho computacional do algoritmo de filtro depende da
solugao eficiente dos subproblemas quadraticos de regiao de confianca. Na
implementacao realizada utilizou-se o pacote computacional OOQP de forma
bastante simples, sem especificar os algoritmos de solucao e os parametros in-
ternos. A estrutura de caixa dos problemas quadréticos (7.7) e (7.9) também
nao foram exploradas. Uma implementacao futura, explorando os recursos

oferecidos pelo pacote OOQP, devera confirmar as indicagoes.



Capitulo 8
Conclusoes

Neste trabalho propomos a definicao de agoes de melhoria da seguranca
dinamica através de um problema de fluxo de poténcia étimo com restricoes
de estabilidade transitoria. Esta proposta se caracteriza por formular a es-
tabilidade através de uma margem de seguranca, impondo que a margem
de seguranca apods o redespacho seja superior a margem minima estabelecida
para o sistema. Com esta formulacao escreve-se apenas uma restricao por
contingéncia. A formulagao da restricdo de estabilidade transitoria utiliza
coeficientes de sensibilidade, que neste trabalho sao determinados a partir
da simulagao no dominio do tempo, utilizando modelagem detalhada para o
sistema elétrico. Um experimento computacional preliminar indicou a viabi-

lidade da proposta.

Uma vez definido o problema de otimizagao para definicao do redespacho
de seguranca, este trabalho concentrou-se no estudo de algoritmos robus-
tos e eficientes para sua solucao. Tradicionalmente os problemas de fluxo
de poténcia étimo sao solucionados por algoritmos do tipo primal-dual de
pontos interiores que, embora bastante eficientes, nao possuem convergéncia
global assegurada. Para pontos iniciais ruins pode nao ocorrer convergencia.
Neste trabalho buscou-se o desenvolvimento de algoritmos que mantivessem
a eficiéncia dos métodos tradicionalmente empregados na solucao do fluxo de
poténcia 6timo mas com propriedades de convergéncia global. No Capitulo

4 foram estudados algoritmos com convergéncia global para problemas ir-
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restritos. Foram apresentadas duas formas de obter convergencia global:
realizando uma busca ao longo da direcao calculada e utilizando regiao de
confianga. Para esta classe de problemas, o progresso a cada iteragao consi-
dera a reducao obtida na funcao objetivo. Para os problemas com restrigoes,
estudados no Capitulo 5, o progresso a cada iteracao deve ser avaliado con-
siderando dois objetivos, muitas vezes conflitantes: a viabilizagao e a oti-
mizagao, o que é tradicionalmente feito utilizando uma funcao de mérito, que
reune os dois objetivos através de um parametro. O parametro da funcao de
mérito influencia significativamente o desempenho dos algoritmos, portanto,
sua atualizacao a cada iteracao é um aspecto critico.

Neste trabalho apresentamos e testamos o algoritmo proposto por Vander-
bei e Shanno para problemas nao lineares, no qual é realizada uma busca uti-
lizando funcao de mérito na direcao obtida pela solucao do sistema formado
pelas equagoes de KKT perturbadas (6.12). A atualizagdo do parametro
da funcao de mérito é tal que apenas aumentos sao permitidos. Isto pode
prejudicar o desempenho do algoritmo, especialmente nas iteracoes finais.
Considerando isto, neste trabalho propomos uma atualizacao nao-monétona
do parametro de penalidade.

Visto que a direcao de busca é calculada aplicando o método de Newton as
condigoes de KKT perturbadas (6.12), esta é uma diregao de decréscimo para
cada um dos critérios que compoem KKT. Ou seja, pequenos deslocamentos
ao longo da direcao de busca deve reduzir simultaneamente todos os critérios.
Baseados nesta observacao, neste trabalho propomos uma nova funcao de
mérito, que nao utiliza parametro de penalidade.

Os resultados dos experimentos computacionais aplicando estas propostas
ao problema de fluxo de poténcia 6timo indicaram que ambas sao promisso-
ras.

No Capitulo 6 foi introduzido o conceito de filtro e um novo algoritmo
empregando filtros foi proposto. Este algoritmo de filtro se caracteriza pela
independéncia entre as fases de viabilizagao e de otimizagao. A teoria de con-
vergéncia global desenvolvida em [17] é independente dos algoritmos inter-
nos utilizados. Para este algoritmo foi exposta, no Capitulo 7, a formulagao

adotada em uma implementacao preliminar. Os resultados obtidos com a
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aplicacao do algoritmo de filtros ao problema de fluxo de poténcia 6timo

indicaram que este algoritmo é muito promissor.

Sugestoes para trabalhos futuros.

Os experimentos realizados neste trabalho indicaram a viabilidade das
propostas. Contudo, a proposta de redespacho de seguranca através de um
fluxo de poténcia 6timo com restricoes de estabilidade transitéria necessita,
para sua validacao, a realizacao de experimentos com sistemas de maior di-
mensao, nos quais os comportamentos dinamicos sejam mais complexos, en-
volvendo um maior nimero de maquinas criticas no conjunto critico de cada
contingéncia.

Na proposta do novo algoritmo de filtros destaca-se a necessidade de uma
implementacao na qual a estrutura do problema de fluxo de poténcia 6timo
seja explorada. O pacote computacional OOQP, utilizado para a solugao
dos subproblemas quadraticos, deve ser empregado de forma mais eficiente,
através da especificacao dos parametros internos. Também pode-se consi-
derar o uso de outros pacotes computacionais, como o BOX-QUACAN, que
solucionam problemas quadraticos com regiao de confianca tipo caixa.

Além deste aspecto, os experimentos computacionais com o algoritmo
de filtro mostraram a necessidade de, na fase de otimizacao, considerar a
minimizacao da aproximacao quadratica do Lagrangeano. O uso da funcgao
lagrangeana introduz informagoes da curvatura das restricoes e com isto o
passo de otimizacao sera mais eficiente.

Sabe-se que para utilizar a funcao lagrangeana deve-se dispor, a cada
iteragao, de uma estimativa para os multiplicadores de Lagrange. Pode-se
empregar um estimador de multiplicadores de Lagrange ou pode-se utili-
zar como estimativa os multiplicadores obtidos na solugao dos subproblemas
quadraticos. Caso seja utilizado o pacote OOQP, tais multiplicadores sao

fornecidos juntamente com a solucao dos problemas.



Apeéendice A

Expressoes analiticas para a
margem de seguranca e para os

coeficientes de sensibilidade

Neste apéndice desenvolvem-se expressoes analiticas para a margem de
seguranca em energia e expressoes para coeficientes de sensibilidade de pri-
meira e segunda ordem desta margem em relagao a poténcia ativa gerada
pelo conjunto de maquinas criticas. As expressoes de margem sao obtidas
pela aplicagao do critério de areas iguais estendido. No desenvolvimento das

expressoes segue-se a referéncia [36].

A.1 Poténcia elétrica do OMIB e margem de
seguranga

Para representar a poténcia elétrica P, do OMIB Equivalente nas confi-
guragoes de regime permanente, durante a ocorréncia e apds a eliminagao da

falta, foram definidas expressoes na forma polinomial de ordem n, n > 2:

Pea(é) = Qo +CL15—|—CL252 4+ .- +an5n
Ped<5):d0+d15+d252+...+dn5n (Al)
Pep(5> = Do +p1(5—|—p2(52 4+ ... _|_pn5n

173



174

onde os indices a,d e p referem-se, respectivamente, a condicao em regime
permanente, durante a falta e pds-falta.

PSfrag I@B}ﬁcéﬂﬁ%ﬁ%es para a poténcia elétrica é possivel a determinacao, pela
aplicacao do critério de areas iguais estendido, de uma expressao analitica
para a margem de seguranca. Isto é realizado a partir da Figura (A.1), que
ilustra a dinamica (P, x §) do OMIB.

Pe

Pmeq

Alc
A3C

Figura A.1: Curvas P, x 6 do OMIB Equivalente

Na Figura (A.1) estdo também indicadas as seguintes grandezas:
0o - angulo de ocorréncia da falta;
0; - angulo de eliminacao da falta;
0, - angulo de equilibrio pés-falta;
0, - angulo de equilibrio instavel pds-falta,;
Agce - area acelerante;
Ages - drea desacelerante.
O critério de &reas iguais define a margem de seguranca em energia 7

como a diferenga entre as dreas acelerante e desacelerante [29]:
n= Ades — Aace- (AQ)

Embora o calculo das areas Ag.. € Ages poSsa variar, a expressao para a
margem 7) permanece invaridvel. Este fato é demonstrado em [36]. Consi-

deremos pois o caso dito “normal”, ilustrado na Figura (A.1), para o qual,
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considerando as expressoes (A.1), resulta:

515 51&
Am:/ (Pmeq—Ped)déz/ (Peq—do—d10—dy6*—- - - —d,6™) do, (A.3)
50 50

Su du
Ades = / (Pep_Pmeq) d6 = / <p0+p15+p252+ : '+pn5n_Pmeq) d5 (A4)
515 6t

Pela defini¢ao de margem (A.2) tem-se:

2 stt
n = (Pmeq_dO)(SO_dlg_"'_dnn+1+
(do — po)d + (d )5t +oot(d ) 2l (A.5)
0 — Po)0¢ 11012 npnn+1
52 gntl
— Ps)0y LR .
(Po a) +p12+ +p 1
Seguindo a referéncia [36], define-se a margem ponderada 7,:
n
= ———. A6
7 Alc + A3C ( )

onde Aj. e Aj. sdo as dreas ilustradas na Figura (A.2), definidas com a
eliminacao da falta no tempo critico. O angulo de eliminacao da falta é

PSfragtaeptheansedbsangulo critico o..

Pe

%C

A3C

Figura A.2: Curvas P, x ¢ para eliminagao da falta no tempo critico.



Tem-se assim:

dc

Alc

A3C = fé:(Pep
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(Preg — Pey) d6 = (Preg — do)(0c — 00)—

2

- Pmeq) d6 - (pO

2 02
n(5-5) e

onrt o et (A7)
n+l n+1)’
— Prneg)(0c — 0p)+

st ot (A.8)
n+1 n—+1]"

Termos definidos. Para simplificar a notacao define-se os seguintes termos:

aao

ado

ade

adt

bao
bdo
bdc
bdt

0

a0<50+a1—+~--

2
2

%%+m§+m

52

oo+ it

2

%@+mé+~-

a0+ a0 + - -
do + dydo + - - -
do + dy6, + - - -
do + dy6, + -+ -

56L+1 52 (')‘n-i-l
. S, L. ——
Ty e Pode tPrg et Pl T
561—1-1 2 5n+1
d, S NN —
+ nal app pop+p12+ +Pn+1
ontl 53 6?“
d, < t ) — - n
+ n 1 ap poan2+ +pn+1
5;1—&-1 52 5n+1
d, 5y M. nJLj
Tl = Podut gt P
(A.9)
+ andy bpc = po+pide+ -+ pol
+ d, o bpp = po+pidy + -+ pad,
+ d, o7 bpt Po + P16t + -+ - + proy
+ d,op bpu Po + P10u + -+ + P,

(A.10)
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cao = aj + 2ax80 + -+ +na, 6" cpc = p1+2p20. + -+ nppdn
cdo = dy +2dybo + - -+ nd, 55 cpp = p1+2p20, + - Fnppdp!
cde = dy+ 2dyd, + -+ +nd, 67! cpt = pr+2pedy+ -+ npn(Sf_l
cdt = di +2dybp + -+ + nd, 60 cpu = pp+2pa0y + -+ nppdtTh
(A.11)
dao = 2ay+ -+ (n? —n)a,d; 2 dpp = 2pa+--- 4 (n® —n)p,d)—°
ddo = 2dy+---+ (n®> —n)d,65 2 dpu = 2py+ -+ (n? —n)p,o"—2

(A.12)

Com os termos definidos (A.9) - (A.12), as dreas A;. e Az, podem ser

escritas como:

Aje = Preg(0c — 0o) — adc + ado, (A.13)

ABC = _Pmeq((sc - 6}1) — app + apc, (A14>

e a margem de seguranca 7 pode ser escrita como:

N = Ppeq(d0 — 6u) — ado — apt + adt + apu. (A.15)

A.2 Coeficientes de sensibilidade de primeira

ordem:

Para cada contingéncia, definem-se os coeficientes de sensibilidade de pri-
meira e segunda ordem da margem de seguranca 7. em relacao a poténcia

gerada no conjunto de méquinas criticas P, [36]:

dne ) d*n,
= - A.16
S pTE S i (A.16)

Denotamos o conjunto de maquinas criticas por I' e o conjunto de maquinas

nao criticas por A.
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A poténcia mecanica do OMIB equivalente P, ¢ definida por:

ey = ——(MAPy — MyPy),
Meq
onde Meq é a inércia do OMIB Equivalente, M4 a inércia das maquinas nao
criticas e Mr a inércia das maquinas criticas. Derivando P, em relacao a
poténcia mecanica do conjunto critico P,,, e considerando que a variacao de
geragao no conjunto I' é totalmente compensada pela variagao de geracao no

conjunto A, tém-se:

APy 1 P, AP,
M — Mp—— ] =1. (A.17)

dP,, - Meq Ade dP,
No ponto de equilibrio pré-falta verifica-se Py = P, (dp). Assim:

dPpeq B d(ag + a100 + a208 + -+ + a,0%)

dpP,, dP,,
20,0, 1) 200 W _
(a1 + 2a260 + - - - + naydy )E_CGOE_ :
Logo:
ddy 1 AR
dP,,  cao’ (A.18)
Analogamente, para os pontos de equilibrio pds-falta tem-se:

o, 1 do 1 (A.19)

dP, cpp’ dP,  cpu



Com (A.18) e (A.19) calcula-se as seguintes derivadas:

dado 4 s A2 g ddo bdo
ap, oot bt ) G =g
d app ) do, bpp
ap, PR e =,
d apu 5 5 5 do,, bpu
ap, ~ Wt plutotpS)gpn =00
d bao ) cao
de :(a1+2a250—|—---—|—nan50 )E :%:1
d bdo 0o - doy cdo
P, = (dy + 2d20p + - - - + nd, 0y )E = a0
d bpp do, cpp
—_— = 2 n—1 I — _:1
qp, POyttt gpn =
d bpu - - do,, cpu .
d cdo = (2dy + ... + n* — nb,dy) _déo = @
dP,, AP, cao
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(A.20)

E necessario calcular as derivadas em relagao a P,, do angulo de eli-

minagao da falta ; e do angulo critico de abertura .. Para isto definem-se

inicialmente os angulos d; e . pela expansao em série de Taylor do angulo

de regime permanente dy:

I
5t:50+§V0tt+ﬂV0tt,

5 (S 1 2 1 4
.= v t2 + —ijpth
o+27/o C+24V0 c

Os termos v e iy em (A.21) e (A.22) s@o definidos por:

d*o, 1 1
= W/t:O+ = M—eq(Pmeq - Ped) = —(Pmeq - bd0)7

%
0 Meq

(A.21)

(A.22)

(A.23)



1 d%

vy =

cujas derivadas em relacao a P, sao:

— ——cd
Meq a2

1
B _Meq

APreq

dl/o 1
dP,  Meq

dbdo
dP, dP, ]’

d cdo d

dVO 1 d
ap, ~  Meg\"ap, T ““ap,

ds,  doy t2dvy t! dvy
dP,  dPb, ty dP, ' 24dP,’
ds.  doy  2dvy  t* dvy
= + + S
dP, dP, 2dP, ' 24dP,

Com (A.27) e (A.28) calcula-se:

d adt
dpP,,
dapt
dP,,
dapc

dP,,
dadc

dP,,
d bpc

dP,,
d bpt

dP,,
dbdc

dpP,
d bdt

dp,,

= (do + di0y + do67 + -+ + dn0}) %
do,
= (po + P10t + p207 + -+ + ppdy) ap.
do.
= (po + p1de + 207 + -+ - + pndl) ap,.
= (do + dy 0 + da62 + -+ - + d,,07) dp;
do.
= (p1 + 2p20. + -+ + npd ) ap,
L dby
= (pr+ 2pa0 - pnl)) -
= (dy +2d28c + - - + nd,0771) ﬁ
L déy
= (dy + 2d20; + - - - + nd,0; )E

1 cdo,

) |

Utilizando-se (A.18), (A.25) e (A.26) pode-se entao calcular:

= bdt

do,
dp,,
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(A.24)

(A.25)

(A.26)

(A.27)

(A.28)

(A.29)
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As expressoes (A.18), (A.19), (A.20), (A.28) e (A.29) sao empregadas no

calculo das derivadas de A;. e As. em relacao a Py,:

dAi. 5 5o p do, déy dadc dado A30
ap, e tmea\ Gp T 4B, ) T dB, " dP, (A.30)
e
dAse dé.  do, dapc  dapp
———=0p — ¢ — Pre - - , A.31
ap, " ‘ <de de> T3P, " dp, (A31)
e no calculo da derivada da margem 7 em relacao a P,,:
—— = 0o — 5u Pre - -
P, 0Tt q(an dPﬁ) (A352)

dapt dado dadt dapu

dpP,, dP, * AP, * AP,

Derivando (A.6) e utilizando (A.30), (A.31) e (A.32), o coeficiente de

sensibilidade de primeira ordem pode ser calculado:

dne 1 dn dAi. dAs.
= —Ne | ==+ (A.33)
dP,, A+ As. \ dP, dP,, dP,

A.3 Coeficiente de sensibilidade de segunda

ordem:

Derivando as expressoes (A.18) e (A.19) em relacao a P, tem-se:
d?d d

1 dao A4
dP2 ~ dP, \ cao]  cao? (A.34)

o _ 4 (L) __w (A.35)

dpP?  dP,

m

25, d
dP2 ~ dpb,,

L) _ (A.36)



As derivadas de (A.20) necessarias sao:

d?ado d [ bdo 1 bdo dao

dP2 — dP, \cao| ~ cao? T o

d*bdo d [ cdo 1 " cdo dao

dP2 — dP, \cao) ~ cao? °T a0

dapp  d [bpp\ 1 o — bpp dpp

dpPz  dPy \ cpp cpp? cpp?

d*apu d [ bpu 1 bpu dpp
= — | =— |-

dP? dPy \ cpp cpp? cpp

d*bpu d

dP:  ~ db, (1)=0

d*cdo d (ddo 1 p ddo dao

dP2 ~ dP, \ cao| ~ cao? T o )

sendo edo = 6ds + -+ +n(n — 1)(n — 2)d,05 .
Com (A.37) calcula-se as derivadas de (A.25) e (A.26):

Pvy  d 1 [(dPne, dbdo 1 d®bdo
dP2 ~ dP, \ Meq\ dP, dP, )]  Meq dP2’

d?vi, d 1 dcdo y dvy
aPz ~ ap, \ Meg\"ap, " “ap,

1 <d26d0 d cdo dy A’y

- 42220 g
Meq \ ap2 " ¥ap, ap,  ““ap2

Com (A.38) e (A.39) calcula-se as derivadas de (A.27) e (A.28):

25 By Rdve a2
dPz ~ dPz " 2gpz T 24 dpr’

d25c d2(50 tz d21/0 té dQV"()

dpP2 dP%+ 2dPn%L+ﬂdP%'
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(A.37)

(A.38)

(A.39)

(A.40)

(AA1)
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Com (A.29), (A.40) e (A.41) pode-se calcular:

Padt  d

aPz ~ ap, (

Pade  d &5, dbde do,
dPz b, (bdcﬁ) =V ip T ap, ap,

dé, ) d25,  dbdt dé,

bt tar T ap, ap,

(A.42)

d?apt d do d?*s;,  dbpt dé,
dP2  ~ dp, ) = bpt apz " ap,, b,
d*apc d db. d?*s, dbpc db,
dPz b, > = TE T G by

Com as expressoes (A.30), (A.31), (A.32), (A.37), (A.41) e (A.42) calcula-

se:

d*Aq, d*6.  d*6 dé.  ddy d?ade  d*ado
= L'meq (A43)

Pz P2~ P2 dB, dp, |~ aPz " apz

dP? dpP2  dP? dP, dP,)  dP:  dP2

d277 d(SO d(;u d2(50 dzéu
— = 2| — = + Pmeq _
dpP? dP, dP, dpP? dP?
d’apt  d*apu  d*adt d*ado
“apz " apz Tapz  ap:
Finalmente, derivando (A.33) e utilizando (A.43), (A.44) e (A.45) calcula-

se o coeficiente de sensibilidade de segunda ordem:

d2’l76 1 dz’I] dzAlc dzAgc 9 d’l]e dAlC dAgc
aPz ~ A+ Ay \apz "\ apz T apz ) ~ap.\am, Tar. )

(A.46)

d?As. d?6.  d%6 do. db, d*apc  d%a
i :_pmeq< __”>+2< P )+ P PP (a.a4)

(A.45)
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